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"Sabio é aquele que conhece os limites da prdpria ignorancia.”
(Socrates)



RESUMO

Como os ambientes das edificagées sédo sistemas biocliméaticos especificos e comple-
X0s, s&0 essencialmente necessarios métodos de classificagdo climatica adequados
para desenvolver diretrizes e normas para edificagdes. Para resolver isso, a presente
pesquisa introduz um novo método de agrupamento para o zoneamento bioclimatico
baseado no desempenho higrotérmico e energético de edificacdes brasileiras. A dispo-
nibilidade de dados climaticos confiaveis e precisos é crucial para a implementacao de
um meétodo de zoneamento eficaz, mas outras incertezas como os microclimas e as
condicdes climaticas futuras também podem influenciar. Assim, o estudo também tem
como objetivo investigar como a incerteza em relacao aos dados climaticos pode influ-
enciar a classificacao climatica, explorando o impacto da acuracia do banco de dados
climaticos, dos microclimas e do comportamento climatico futuro. Este zoneamento
bioclimatico foi desenvolvido para atualizar uma normativa brasileira e foi validado em
varios climas e tipologias de edificagbes (residenciais e comerciais) no Brasil. Numa
andlise preliminar, foram desenvolvidos trés métodos de classificagcao utilizando K-
means e Arvore de Decisdo para classificar os climas de acordo com o desempenho
do edificio. Posteriormente, um método final de zoneamento bioclimatico foi desenvol-
vido utilizando uma versao customizada do melhor método projetado para aplicacoes
do mundo real no contexto brasileiro. O desempenho do zoneamento bioclimatico de-
senvolvido foi comparado com trés classificagcdes climaticas existentes: Képpen-Geiger,
ASHRAE 169-2020 e ABNT-NBR 15220-3 (Norma Brasileira). Os resultados mostraram
que o novo método de zoneamento bioclimatico superou os existentes para agrupar os
indicadores de desempenho da edificacdo. Além disso, bancos de dados climaticos de
alta resolucao espacial, como NASA-POWER, CRU e ERA5-Land, foram processados
e analisados para serem empregados em locais sem dados medidos adequadamente.
Trés metamodelos de indicadores climaticos foram desenvolvidos e comparados com
estas bases de dados para selecionar as fontes de dados climaticos mais precisas.
Por fim, essas bases de dados foram utilizadas para classificar todos os 5.570 muni-
cipios brasileiros de acordo com o zoneamento bioclimatico final, 0 que possibilitou o
desenvolvimento de um mapa preciso e de alta resolugédo. O estudo também avalia a
incerteza na acuracia dos dados climaticos comparando dados de reanalise (ERA5-
Land) e uma rede neural artificial (ANN) com dados de anos meteorolégicos tipicos
(TMYx.2007-2021). Para avaliar o microclima € utilizado o software Urban Weather
Generator (UWG), que é calibrado com base na temperatura de bulbo seco de uma
estacdo meteoroldgica urbanizada, utilizando Particle Swarm Optimization (PSO) e
posteriormente aplicado em Zonas Climaticas Locais (LCZs). A analise das mudancas
climaticas considerou dois cenarios de emissdes (RCP2.6 e RCP8.5), trés modelos
GCMs (HadGEM2, MPI-ESM e NorESM1) e dois modelos RCMs (RegCM e REMO).
Todas as cidades brasileiras (5.570) foram analisadas, mas uma analise profunda foi
realizada em 34 delas. Por fim, a avaliagao das trés fontes de incerteza resultou em
diferencgas significativas. Essas diferengas impactam na classificagao bioclimatica das
cidades analisadas.

Palavras-chave: Zoneamento bioclimatico. Modelagem computacional. llha de calor
urbana. Mudancas climaticas. Analise de incerteza.



ABSTRACT

Building environments are specific and complex bioclimatic systems. Thus, well-suited
climate classification methods for buildings are essentially needed to develop build-
ing design guidelines and standards. To address it, the present research introduces a
novel fit-for-purpose clustering method for bioclimatic zoning based on the hygrothermal
and energy performance of buildings. The availability of reliable and accurate climate
data is crucial for implementing an effective zoning method, but other uncertainties like
microclimates and future climate conditions can also influence. Thus, the study also
aims to investigate how uncertainty regarding climate data can influence climate clas-
sification, considering a bioclimatic zoning method for Brazil and exploring the impact
of climate database accuracy, microclimates, and future climate behavior on climate
classification. This bioclimatic zoning was developed to update the Brazilian standard
and has been validated across various climates and building typologies (residential
and commercial) in Brazil. In a preliminary analysis, three classification methods were
developed using K-means and Decision Tree to classify climates according to building
performance. Subsequently, a final bioclimatic zoning method was developed using a
tailored version of the best method designed for real-world applications in the Brazil-
ian context. The performance of the bioclimatic zoning achieved was compared with
three existing climate classifications: Képpen-Geiger, ASHRAE 169-2020, and ABNT-
NBR 15220-3 (Brazilian Standard). The results showed that the new bioclimatic zoning
method outperformed the existing ones to cluster the building performance indicators.
Moreover, high-resolution spatial climate databases, such as NASA-POWER, CRU,
and ERA5-Land, were processed and analyzed to be employed in locations without
properly measured data. Three metamodels of climate indicators were developed and
compared with these databases to select the most accurate climate data sources.
Finally, these databases were employed to classify all 5570 Brazilian municipalities
according to the final bioclimatic zoning, which enabled the development of an accurate
and high-resolution map. The study evaluates the accuracy of climate data analysis by
comparing reanalysis data (ERA5-Land) and an artificial neural network (ANN) to data
from typical meteorological years (TMYx.2007-2021). To evaluate the microclimate, the
Urban Weather Generator (UWG) software is employed, which is calibrated based on
dry-bulb temperature from an urbanized meteorological station, using Particle Swarm
Optimization (PSO) and subsequently applied in Local Climate Zones (LCZs). The
climate change analysis considered two emission scenarios (RCP2.6 and RCP8.5),
three GCMs models (HadGEM2, MPI-ESM, and NorESM1), and two RCMs models
(RegCM and REMO). All Brazilian cities (5570) were analyzed, but a deep analysis
was conducted in 34 of them. Finally, evaluating the three sources of uncertainty re-
sulted in significant differences. These differences have an impact on the bioclimatic
classification of the cities analyzed.

Keywords: Bioclimatic zoning. Computational modeling. Urban heat island. Climate
change. Uncertainty analysis.
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1 INTRODUGAO

As mudangas climéticas tém envolvido cientistas de diversas areas do conhe-
cimento para reduzir o impacto ambiental causado por agentes que podem alterar
negativamente o ciclo natural do sistema climatico. Um dos principais aspectos a se-
rem enfrentados e mitigados em todo o mundo é o uso de combustiveis fésseis (IPCC,
2015; IEA, 2017) e o consumo de energia em edificios (SANTAMOURIS et al., 2015;
ALLEGRINI et al., 2012a). Indiretamente, os edificios em funcionamento promovem
uma intensificagcdo das mudancas climaticas, visto que a energia consumida para o
condicionamento artificial, especialmente quando oriunda de fontes nao renovaveis,
promove a emissdo de agentes que estabelecem o aquecimento do sistema clima-
tico, estabelecendo um acréscimo na necessidade de condicionamento artificial. Essa
assertiva é endossada pela sensivel correspondéncia da temperatura do ar perante
o consumo de energia elétrica (PARDO et al., 2002), fato que tem sido amplamente
estudado, de modo que se conclui que essa referida correlacdo se deve especialmente
aos setores residenciais e comerciais (EPE, 2020).

Neste contexto, a idealizagdo de um mundo com perfil de consumo mais susten-
tavel justifica regulamentacdes com forte apelo ambiental, especialmente quanto aos
edificios, como € o caso das normativas internacionais ISO 52003 (ISO, 2017), ISO
16346 (ISO, 2013), ASHRAE 189.1 (ASHRAE, 2011), ASHRAE 90.1 (ASHRAE, 2004)
e ASHRAE 169 (ASHRAE, 2020) e das normativas brasileiras INI-C (INMETRO, 2022),
INI-R (INMETRO, 2022), NBR 15220 (ABNT, 2005) e NBR 15575 (ABNT, 2021). Uma
forma de alcangar padrdées mais eficazes é estabelecer métodos de analise bem funda-
mentados para tornar os projetos de edificios mais adequados ao clima. Como estas
regulamentacdes estabelecem a sua aplicabilidade em um contexto territorial limitado,
que tem diversidade climatica implicita, 0 zoneamento climatico permite generalizar
as diretrizes de acordo com os tipos climaticos incluidos na area abrangida. Portanto,
a capacidade de agrupar climas semelhantes torna o0 zoneamento uma ferramenta
poderosa para generalizar recomendacgdes e prever resultados (WALSH et al., 2017b).

Em um zoneamento, quando um edificio € avaliado em varios climas, o compor-
tamento deve ser semelhante naqueles locais com a mesma classificagao climatica.
Portanto, quando um estudo conclui que um determinado sistema ou mesmo uma
estratégia bioclimatica pode ser inadequado para um local, é provavel que comporta-
mento semelhante seja observado em outras areas que tenham a mesma classificacao
climatica (WALSH et al., 2017a). Porém, esta afirmagéo so6 sera vélida se o sistema
estudado for suscetivel ao clima, e 0 zoneamento climatico considerar indicadores
climaticos que afetam a resposta do sistema.

Existem varios métodos internacionais de zoneamento climatico (ASHRAE 169
e Képpen-Geiger) e nacionais (NBR 15220 e Roriz), cada um com suas caracteristicas
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e abordagens. O método da ASHRAE 169 (ASHRAE, 2020), por exemplo, categoriza
os climas em 19 zonas climaticas, considerando precipitacdo, graus-hora de aqueci-
mento e resfriamento. Ja o método de Kdppen-Geiger (KOTTEK et al., 2006b) é mais
amplo, classificando os climas em trés niveis de acordo com a temperatura e precipi-
tacdo. No Brasil, a NBR 15220 (ABNT, 2005) apresenta o método mais utilizado para
zoneamento climatico, considerando trés variaveis climaticas: temperatura maxima e
minima mensal e umidade relativa. Além disso, existem outras propostas, como o mé-
todo de Roriz (RORIZ, 2014), que classifica os climas brasileiros exclusivamente pela
temperatura do ar. Cada método tem suas vantagens e desvantagens, e a escolha do
método mais adequado depende do objetivo e do contexto do estudo.

Problemas podem ser encontrados nos métodos de classificagdo climatica exis-
tentes, como foi investigado por Mazzaferro et al. (2020). Por exemplo, Képpen-Geiger
€ impreciso para a analise de eficiéncia energética de edificios, embora seja citado em
muitos estudos relacionados ao assunto (HARKOUSS et al., 2018). No geral, ASHRAE
169-2020 (ASHRAE, 2020) provou ser preciso para a analise de sistemas de climatiza-
¢éo, porém, no Brasil, agrupa os climas em poucas zonas climaticas, o que significa
que regides com caracteristicas climaticas e ambientais diferentes estdo na mesma
zona climatica. Embora a ASHRAE 169-2020 classifique apenas algumas cidades no
Brasil, a normativa estabelece um mapa que permite entender o comportamento cli-
matico de cada regiao brasileira. Ainda assim, a resolucao deste mapa é baixa. Além
disso, a ASHRAE 169-2020 nao separa adequadamente as areas secas e umidas no
Brasil. Tudo isso justifica o desenvolvimento de um novo zoneamento biocliméatico que
resolva todas as limitacdes aqui listadas. O atual zoneamento bioclimatico da ABNT-
NBR 15220 (ABNT, 2005) também se mostrou pouco preciso e precisa ser atualizado.

1.1 PROBLEMATICAS

O zoneamento climético é amplamente utilizado para generalizar solugdes ar-
quitetonicas (VERICHEV; CARPIO, Manuel, 2018), para estabelecer o comportamento
de mddulos fotovoltaicos (DASH et al., 2017), turbinas edlicas (CASTINO et al., 2003),
para dimensionar sistemas de ar condicionado e para projetar sistemas de aproveita-
mento de aguas pluviais (PALLA et al., 2012). Assim, a constru¢éo de uma classificacao
climética unica para todos os propésitos pode nao ser viavel, uma vez que a sensibi-
lidade dos indicadores climaticos € diferente de acordo com o sistema considerado.
Por exemplo, no zoneamento dedicado a sistemas fotovoltaicos (FVs), a radiacao so-
lar é o principal indicador para estabelecer o nivel de producéo de energia dos FVs
(ASCENCIO-VASQUEZ et al., 2019). No entanto, as temperaturas externas sdo mais
relevantes para o zoneamento climatico quanto ao desempenho térmico dos edificios
(WALSH et al., 2017b). Assim, existe uma forte possibilidade de que um zoneamento
climatico especifico seja preciso para um propdsito, mas menos preciso para outras
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aplicagoes.

O zoneamento climético pode ser desenvolvido considerando uma abordagem
deterministica ou probabilistica. A primeira abordagem assume que cada cidade é clas-
sificada numa unica zona climatica (hard clustering). Na segunda abordagem, cada
local pode estar em mais de uma zona, seguindo uma probabilidade de ocorréncia (soft
clustering) (LI, H.; WANG, J., 2024). A abordagem mais tradicional para o desenvolvi-
mento do zoneamento climatico é deterministica, a qual geralmente aplica um método
de agrupamento (por exemplo, K-means) a indicadores climaticos, como temperatura
de bulbo seco, precipitacdo e umidade relativa. Dentro de cada categoria, existe uma
grande quantidade de técnicas de agrupamento, bem como de indicadores para serem
considerados na clusterizagdo. Assim, é importante entender qual a abordagem mais
apropriada, pois grande parte dos métodos podem ter desempenhos inadequados.

Dados climaticos confidveis e representativos sdo essenciais para o desenvolvi-
mento do zoneamento climatico. Para este propdsito, os dados sdo geralmente obtidos
de estagdes meteoroldgicas. Devido ao numero limitado de estagdes meteoroldgicas,
os dados climaticos podem ser interpolados para classificar o clima de locais sem
estagdes (LI, M. et al., 2022). Outra possibilidade é utilizar dados climaticos de alta
resolugéo espacial, como ERA5, CRU ou POWER. Contudo, a precisdo destas bases
de dados dificilmente seria superior a das estagées meteoroldgicas calibradas. Assim,
classificar o clima de locais sem estacdes meteoroldgicas estabelece uma importante
fonte de incerteza.

E possivel encontrar diversos estudos no Brasil e no mundo que tratam do zo-
neamento climatico para diversos fins. No entanto, existem apenas alguns esforcos
de investigacao relativos ao desenvolvimento de zoneamento climatico para avaliar
o desempenho térmico e energético dos edificios (BENEVIDES et al., 2022; LI, M.
et al., 2022; OMAROV et al., 2023; WALSH et al., 2023; XIONG et al., 2019; PRAENE
etal., 2019). Nesse sentido, a simulacao energética de edificios permite uma validacao
numérica de zoneamentos novos ou existentes, bem como o seu desenvolvimento por
meio de indicadores de performance do edificio. Com ela foi possivel estabelecer um
método de classificagao climatica mais adequado para propositos especificos (WALSH
etal., 2017a, 2018). No entanto, a simulacdo energética de edificios requer dados me-
teoroldgicos representativos e de qualidade, por exemplo, anos meteoroldgicos tipicos
(TMYs), informacdes muitas vezes limitadas pelo numero de estagbes meteorologicas
disponiveis em todo o0 mundo.

Quando o zoneamento climatico adiciona dois locais com comportamentos cli-
maticos diferentes em uma zona climatica, isso sugere um problema de precisao (OMA-
ROV et al., 2023), resultando em um zoneamento menos confiavel. Todavia, é tipico de
qualquer método de zoneamento climatico ter dispersdo dentro de cada zona climatica.
Por exemplo, se fossem simulados edificios em todas as cidades de uma zona clima-
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tica, poderia ser observada uma dispersao no consumo de energia para aquecimento
ou arrefecimento. Nesse sentido, 0 zoneamento climatico pode ser entendido como
um modelo ou classificacdo muitas vezes baseado em técnicas de aprendizado de
maquina, como arvore de decisdo ou K-means (MAZZAFERRO et al., 2020; WALSH
et al., 2023). Apesar de possuir alta precisédo, espera-se encontrar incertezas nos va-
lores preditos por um modelo (MACHADO et al., 2023; OLINGER et al., 2023). Assim,
0 zoneamento climatico também pode apresentar incerteza quanto aos seus resulta-
dos. Porém, quando diversas fontes de incerteza estao associadas, a precisao final do
zoneamento tende a se tornar mais incerta.

Outra fonte de incerteza em relagdo aos dados climaticos € o microclima. Por
exemplo, climas urbanos podem ser afetados pelos fendémenos da ilha de calor urbana
e da ilha de frescor urbana (RIZWAN et al., 2008; DUAN et al., 2019). As ilhas de
calor urbano (UHIs) ocorrem quando a temperatura do ar dentro de um contexto ur-
bano é superior a observada em areas rurais, ocorrendo principalmente a noite. Este
fendmeno leva a um maior consumo de energia para refrigeracdo € menor consumo
para aquecimento (SANTAMOURIS et al., 2015). Para ilhas de frescor urbanas (UCls),
a temperatura do ar dentro do contexto urbano é mais baixa do que nas regides do
perimetro rural, ocorrendo durante o dia (YANG et al., 2016). Como a temperatura é um
dos principais indicadores climaticos utilizados nos métodos de zoneamento climético,
o clima urbano pode impactar a classificagao climatica.

O aumento das concentracdes de gases do efeito estufa esta acelerando as
mudancas climaticas, conduzindo a mudancas significativas nos climas futuros. Por
exemplo, espera-se que a temperatura do ar aumente consideravelmente em todo o
mundo. As implicagdes destas alteracdes podem ser relevantes, principalmente quanto
ao desempenho térmico do edificio (ISMAIL et al., 2021; CHAKRABORTY et al., 2021).
Além disso, é importante considerar que o estabelecimento do zoneamento bioclima-
tico, que depende do desempenho da edificacao, pode ser influenciado. A hipbétese
aqui apresentada destaca a importancia de analisar como as condi¢des climaticas
futuras poderao afetar o zoneamento bioclimatico. Mesmo com avangos notaveis na
modelagem climética, diversas incertezas ainda estdo associadas a previsao do clima
futuro. Sistemas climaticos complexos, variagcdes climaticas e emissées de gases do
efeito estufa estdo entre os muitos fatores que contribuem para estas incertezas (ZOU
et al., 2023; NIK, 2016). Apesar das suas limitacdes, estes modelos sdo essenciais
para a compreensao dos padroes climaticos globais, permitindo aos cientistas prever
cenarios climéticos futuros e desenvolver estratégias eficazes para mitigar as mudan-
cas climaticas.

Em sintese, as problematicas introduzas aqui se resumem em:

» Um zoneamento climatico pode ser mais preciso para um propdsito especifico ou
indicador de performance do edificio do que para outros indicadores e propositos.
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Dada a grande quantidade de técnicas de agrupamento e entradas para serem
consideradas, € importante entender qual a abordagem mais adequada.

» Nem todas as cidades possuem estacdes meteoroldgicas validas ou de qualidade,
fazendo com que exista uma grande incerteza ao classificar seus climas.

Dependendo de onde a edificagdo esta, seu entorno estabelece condicbes mi-
croclimaticas distintas daquelas observadas nas estagées meteoroldgicas.

* O zoneamento é estabelecido com dados do passado, porém sera utilizado no
futuro, em um cenario onde as mudancas climaticas podem ser significativas.

1.2 HIPOTESE, PERGUNTAS E INOVAGCOES

Com base na literatura mais recente, observou-se diversas limitagcoes e proble-
maticas. De maneira que a principal hipétese deste trabalho é que a incerteza em
relacdo aos dados climaticos pode ser um fator determinante para a acuracia de um
zoneamento bioclimatico. Assim, o presente estudo é conduzido exatamente baseado
nesses pontos, pois existem varias questées em aberto. Para delimitar exatamente
0 que é apresentado ao longo do trabalho, cada teméatica avaliada é listada abaixo.
Como existem limitagbes nas varias fases do desenvolvimento de um zoneamento
bioclimatico, desenvolver um novo método especifico para edificagdes é algo necessa-
rio. Além do mais, varias fontes potenciais de incerteza podem afetar a classificagéo
climatica e devem ser devidamente investigadas. Com isso, surgiram 0s seguintes
questionamentos que direcionam esse trabalho:

» Varios estudos foram conduzidos para explorar diferentes abordagens para esta-
belecer um novo método de zoneamento bioclimatico. Dentre essas abordagens,
qgual a mais adequada para o desempenho higrotérmico e energético de edificios?
E esperado que uma apresente o melhor desempenho.

A avaliagédo da incerteza relacionada aos dados climaticos € um ponto muitas
vezes esquecido nessas andlises. Alguns estudos apontaram esta fonte de incer-
teza, mas sem uma analise abrangente do tema. Porém, qual seria o impacto da
incerteza dos dados climaticos em uma classificagao climatica? E esperado que
a acuracia dos dados climaticos interfira na classificagcéo climatica.

» Os dados climaticos geralmente sdo medidos em estacdes meteoroldgicas, po-
rém existe um namero limitado de pontos de medicao ao redor do mundo. Como
classificar as localidades sem dados climaticos validos? E esperado que um
método seja capaz de estabelecer dados climaticos confiaveis da maneira mais
acurada possivel para essas localidades sem estacao meteoroldgica.
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» H& um indicativo de que o entorno dentro do contexto urbano ou rural influen-
cia consideravelmente o comportamento climatico ali observado. Assim, quantas
zonas biocliméticas podem existir dentro do territério municipal ou como os micro-
climas podem afetar a classificacéo climatica? E esperado que especialmente a
ilha de calor urbana e a altitude produzam diferengas na classificacao climatica.

« Ao longo dos anos tem se observado um aumento na temperatura global. Depen-
dendo do nivel de emissao de gases do efeito estufa, € esperado que no futuro
as mudancas climaticas se intensifiguem. Baseado nisso, como a classificacdo
climatica pode ser impactada pelas mudancgas climaticas? E esperado que o
aquecimento global interfira na classificacao climatica.

Dentre as contribuicdes propostas, destacam-se: o desenvolvimento de um
novo método de zoneamento bioclimatico, a validacao de bases de dados climaticas, a
andlise de sensibilidade de acordo com indicadores climaticos e indicadores de desem-
penho de edificios, a validagdo do zoneamento em edificios residenciais e comerciais,
a analise de trés protocolos de agrupamento, a andlise de contingéncia, a validacéao
de métodos de zoneamento e a andlise de incerteza dos dados climéticos. A inovacao
deste trabalho esta em tratar a incerteza em relagao a classificagéo climatica de forma
abrangente, pois explora a acuracia das bases de dados climaticos, detalhando se
existem pontos ao longo dos microclimas urbano e rural de cada territério municipal
que poderiam ser classificados em outra zona climatica, além de explorar a incerteza
quanto ao comportamento climatico futuro. Além disso, uma grande contribuicao foi
alcancada em relacao a generalizacao da classificacao para todos os climas e munici-
pios do Brasil por meio de uma nova combinagéo de interpola¢des baseadas em redes
neurais artificiais com um banco de dados climaticos de reanalise.

1.3 OBJETIVOS

Nas secOes abaixo estao descritos o objetivo geral e os objetivos especificos.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver um zoneamento bioclimatico brasileiro
valido para o desempenho higrotérmico e energético de edificacbes comerciais e re-
sidenciais, o qual é usado para avaliar o impacto da incerteza em relagdo aos dados
climaticos na classificacédo bioclimatica final.

1.3.2 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos, destacam-se:
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1.4

. Selecionar a base de dados climaticos mais adequada para o processo de zone-

amento climatico.

Selecionar um método de agrupamento para estabelecer um zoneamento biocli-
matico.

Validar o método de zoneamento bioclimatico proposto e os zoneamentos clima-
ticos existentes.

Estabelecer dados climéticos para cidades que ndo possuem esta¢cées meteoro-
l6gicas e classifica-las.

Analisar o impacto da acuracia da base de dados, do microclima e das mudancas
climaticas no zoneamento bioclimatico.

ESTRUTURA DA TESE

O presente estudo detalhado neste documento foi estruturado baseado em dois

artigos cientificos. Assim, a estrutura basica da tese é composta por introducao, refe-
rencial teérico, resumos expandidos dos artigos e conclusdes. O primeiro artigo aborda
o desenvolvimento de um método de zoneamento bioclimatico para o Brasil. O segundo
avalia a incerteza em relacédo aos dados climaticos e a classificacdo bioclimatica do
método de zoneamento estabelecido no primeiro artigo. Ambos os artigos podem ser
encontrados nos Apéndices A e B. Para facilitar o entendimento do conteudo desses
artigos, foi incluido um resumo expandido nos capitulos 3 e 4.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A estrutura apresentada nesta se¢ao parte do agrupamento de assuntos que
sdo relevantes para a climatologia, para o desenvolvimento de zoneamentos climaticos,
para as modelagens microclimaticas urbanas e térmica de edificagdes. Inicialmente, é
apresentada uma breve introducao das questdes climatolégicas permitindo observar
como as caracteristicas geométricas e fisicas do contexto urbano podem promover
modificacées nas variaveis climaticas locais. Além disso, o agrupamento permite no-
tar as distintas classificacoes climaticas em termos globais e locais. Em seguida sao
apresentadas algumas formas de modelagem numérica que servem de método em as-
suntos correlatos aos que norteiam essa investigagao, revisando artigos relacionados
ao assunto aqui pesquisado.

2.1 CLIMATOLOGIA

A climatologia € um ramo da ciéncia que se concentra na analise e compreensao
dos padrdes e dindmicas da atmosfera em um local especifico, com énfase particular
nos dados coletados durante um periodo especifico. Devido a influéncia dos diversos
componentes do meio ambiente, as condi¢des climaticas sao significativamente impac-
tadas, razao pela qual ocupa uma posig¢ao central e importante no amplo campo da
ciéncia ambiental (MENDONGCA; DANNI-OLIVEIRA, 2017; AYOADE, 1986).

Os estudos climaticos geralmente abordam aspectos responsaveis por condici-
onar as caracteristicas climaticas e os atributos fisicos que definem as propriedades
atmosféricas. A caracteriza¢do do clima geralmente é dada pelos elementos climati-
cos que sao definidos por propriedades atmosféricas mensuraveis, e.g., temperatura
do ar, umidade do ar, movimentos das massas de ar, precipitagcdes e nebulosidades.
Ja os fatores geomorfolégicos e espaciais que impactam as condi¢des climaticas de
determinado local se dividem em fatores climaticos globais, e.g., radiagdo solar, lati-
tude, altitude, circulacdo atmosférica e massas de agua e terra; e fatores climaticos
locais, e.g., topografia, vegetacao, atividades humanas e superficie do solo natural ou
construido (ROMERO, 2001).

2.1.1 Zoneamentos climaticos

Para fins energéticos, especialmente direcionado para edificagdes, ha o método
de zoneamento climatico da ASHRAE 169 (ASHRAE, 2020), de escopo internacional.
Ele categoriza os grupos climaticos com base em graus-hora de aquecimento (HDD18),
tendo como temperatura base 18°C, e graus-hora de resfriamento, com temperatura
base de 10°C (CDD10). Apos esta primeira etapa, os climas sdo separados mediante
a umidade da zona, considerando os dados mensais de precipitacao e temperatura.
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Esta abordagem multinivel permite incluir diferentes aspectos no zoneamento climatico
final. Quanto a umidade, os climas séo classificados em marinhos, secos e umidos. A
precipitacdo ao longo do ano € classificada com base na temperatura média anual e
na quantidade maxima de precipitacdo ao longo do ano (WALSH et al., 2019, 2018).
Este método de zoneamento climatico estabelece 19 zonas climaticas ao todo, porém
o Brasil possui somente cinco que sao visualmente identificaveis no mapa da ASHRAE
169, devido a sua resolucdo. Como para categorizar as localidades é necessario um
conjunto de dados com indicadores climaticos usados para identificar o grupo climatico,
existe uma grande probabilidade de que o numero de grupos no territdério nacional seja
superior a cinco dependendo da base utilizada.

O método de zoneamento climatico de Képpen-Geiger (KOTTEK et al., 2006b),
que possui abrangéncia internacional, é determinado mediante um processo de agrupa-
mento em diferentes camadas (multinivel), onde as zonas climaticas sao classificadas
em trés niveis de classificacao. Este método permite agrupar os climas de acordo com
seu comportamento sazonal, com base na temperatura do ar e precipitagao. A pri-
meira camada de classificacdo estabelece cinco categorias, divididas de acordo com
a temperatura (equatorial, temperado quente, neve e polar) ou precipitacao (arido). O
segundo nivel classifica os climas com base na precipitacao (totalmente umido, verao
seco, inverno seco, mongao, estepe e deserto) ou temperatura (tundra e geada). O
terceiro nivel de classificacao define a severidade sazonal dos climas com relagcéo a
temperatura (arido quente, arido frio, verdao quente, verao quente, verao frio e extrema-
mente continental).

Com foco no desempenho térmico de residéncias unifamiliares de interesse
social, a NBR 15220 (ABNT, 2005) € o método de zoneamento climatico mais utilizado
para propdsito energético no contexto nacional. Este método se baseia principalmente
em trés varidveis climaticas: média de temperaturas maximas mensais, média das
temperaturas minimas mensais e média dos valores mensais de umidade relativa. A
NBR 15220 apresenta o zoneamento climético brasileiro de acordo com as estratégias
de projeto determinadas pela Carta Bioclimatica proposta por Givoni (1992) e ajustada
aos principios de Mahoney (GIVONI, 1992; WALSH et al., 2017b). Do ponto de vista
do projeto arquiteténico, a classificagao climatica apresentada na NBR 15220 permite
uma atribuigéo direta das solu¢des necessarias para a adaptagéo térmica de edificios
residenciais, de acordo com os principios bioclimaticos. As estratégias bioclimaticas
incluem o uso de massa térmica, ventilagao natural, resfriamento artificial, aquecimento
artificial, umidificacao e desumidificacédo do ar.

Nesse contexto, dentre as iniciativas desenvolvidas para melhorar o atual zonea-
mento bioclimatico brasileiro da NBR 15220, o zoneamento proposto por Roriz (RORIZ,
2014) foi desenvolvido para possivelmente substituir esse método. A proposta de Roriz
classifica os climas brasileiros exclusivamente pela temperatura do ar, dividindo as
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cidades brasileiras pela temperatura média anual do ar em 3 classes primarias: inferior
a 21°C, entre 21°C e 25°C e superior a 25°C. Essas 3 classes primarias sao dividi-
das em 6 classes secundarias, de acordo com o desvio padrao dos valores médios
mensais das temperaturas médias diarias do ar. Os 6 grupos resultantes sao divididos
em 12 subgrupos, de acordo com a amplitude média anual, que é calculada a partir
das amplitudes médias mensais. Esses 12 subgrupos geram um total de 24 zonas
climaticas para o Brasil, de acordo com o desvio padrao da amplitude média anual.

A proposta desenvolvida por Walsh et al. (2023) considera que o clima pode ser
agrupado através de indicadores de desempenho do edificio, ou seja, assumindo o
clima de forma indireta. Para isso, 0os autores agruparam os climas aplicando K-means
aos dados de carga térmica, desconforto térmico e risco de mofo de 100 variacdes de
um arquétipo residencial. Inicialmente, os autores separaram o territério brasileiro em
macrozonas, delimitando as regides que possuem demanda energética para aqueci-
mento e resfriamento artificiais e outra macrozona onde ha apenas necessidade de
resfriamento, sendo divididas em dois e oito grupos, respectivamente. O estudo foi
desenvolvido e validado para edificios residenciais e ndo foi validado para edificios
comerciais.

Mazzaferro et al. (2020) desenvolveram propostas de zoneamentos climaticos
para o Brasil, as quais consideram a carga térmica total de resfriamento de escritorios e
indicadores climaticos como a temperatura de bulbo seco, ponto de orvalho, graus-dia
de resfriamento, dentre outros. A melhor das propostas foi desenvolvida considerando
o método de aprendizado de maquina supervisionado conhecido como arvore de
decisdo. Essa proposta possui 8 zonas climaticas no total. Todas as zonas climaticas
sao separadas conforme a temperatura média anual, mas somente as zonas mais
quentes sao separadas pelo ponto de orvalho. O estudo foi desenvolvido para edificios
comerciais (escritérios) e ndo foi validado para residéncias.

2.1.2 Mudancas climaticas

O aumento continuo das concentragdes de gases do efeito estufa esta ace-
lerando as mudangas climaticas, conduzindo a mudangas significativas nos climas
futuros. As implicacbes destas mudancas podem ser significativas, particularmente
em relacdo ao desempenho do edificio (ISMAIL et al., 2021; CHAKRABORTY et al.,
2021). Além disso, € importante considerar que o estabelecimento do zoneamento
bioclimatico, que depende do desempenho da edificacao, pode ser influenciado. Dada
a incerteza quanto ao comportamento climatico futuro, podemos também colocar isto
como uma fonte de incerteza para o zoneamento bioclimatico. Todavia, nesta fase, é
essencial compreender as técnicas utilizadas na determinagao destes climas futuros.

Existe uma gama de escala e complexidade entre os modelos climaticos utiliza-
dos para prever as condi¢oes climaticas futuras. Certos modelos simulam o clima futuro
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em um ambito global, e sdo chamados de Global Climate Models, General Circulation
Models ou Global Circulation Models (GCMs). Estes modelos consideram diferentes
cenarios de emissdes de gases do efeito estufa, representando possiveis caminhos
para o futuro desenvolvimento socioeconémico e esforcos de mitigacao (BAMDAD
et al., 2021). Outros modelos tém enfoque regional, simulando o comportamento de
regides geograficas especificas, definidas como Regional Climate Models (RCMs). De
modo geral, os RCMs usam os GCMs como condigao de contorno, estabelecendo uma
maior resolucdo espacial e temporal (ABOLHASSANI et al., 2023). Os cenérios de
emissdes sdo descritos como Representative Concentration Pathways (RCPs), abran-
gendo desde um aumento substancial de emissdes (RCP8.5) até uma diminuicao
dramatica (RCP2.6), resultando numa variedade de potenciais futuros climaticos (ZOU
et al., 2023).

O clima em escala global é simulado usando GCMs, que consideram interagdes
complexas entre a atmosfera, os oceanos, a superficie terrestre e as camadas de
gelo (NIK, 2016). O comportamento da atmosfera e dos oceanos € descrito através
da resolugédo de equacgdes fisicas em uma grade tridimensional. O tamanho de um
unico elemento pode ser de 100 x 100 até 500 x 500 quildbmetros quadrados (BAMDAD
et al., 2021; ABOLHASSANI et al., 2023). Assim, para entender como as mudancas
climaticas se comportam em uma regido especifica dentro de um unico elemento
desta grade, os RCMs podem ser utilizados como método de downscaling (ZOU et al.,
2023). Os RCMs servem como uma extensédo dos GCMs e sdo utilizados para modelar
padrbes climaticos a um nivel regional mais detalhado. Ao considerar caracteristicas
topograficas e uso do solo, podem fornecer informacées mais detalhadas sobre o
clima em éareas especificas, considerando os fatores que podem influenciar o clima
local. Esses modelos possuem um alto custo de processamento computacional, sendo
geralmente simulados em supercomputadores.

Mesmo com os avangos notaveis na modelagem climatica, ainda existem va-
rias incertezas associadas a previsao do clima futuro. Sistemas climaticos complexos,
variacoes climaticas e emissdes de gases do efeito estufa estdo entre os varios fa-
tores que contribuem para estas incertezas (ZOU et al., 2023; NIK, 2016). Apesar
das suas limitagdes, estes modelos sao ferramentas essenciais para a compreensao
dos padrdes climaticos globais, permitindo aos cientistas prever cenarios climaticos
futuros e desenvolver estratégias eficazes para mitigar as mudancas climaticas. Para
progredirmos em dire¢do a um futuro sustentavel, atualmente essas incertezas devem
ser entendidas como caracteristicas de modelo.

2.2 CLIMATOLOGIA URBANA

Compreender o comportamento do clima é essencial para a concepgéao de
projetos com diretrizes bioclimaticas. Todavia, o arquivo climatico utilizado na simulagéo
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computacional estabelece que o edificio estd submetido as mesmas caracteristicas
atmosféricas da estagcdo meteoroldgica. Assim, esse aspecto define que os fatores
geomorfoldgicos e espaciais (fatores climaticos) que impactam as condicdes climaticas
sao idénticos em ambos os casos (ALLEGRINI et al., 2012a; ROMERO, 2001), quando
na realidade apresentam caracteristicas distintas. Os fatores climaticos que compdem
o ambiente urbano condicionam a formagéo de fendmenos que podem inviabilizar
determinadas estratégias bioclimaticas, fundamentando a importancia de reconhecer
o comportamento dos elementos climaticos sobretudo para fornecer condicdes de
contorno realistas a modelagem.

2.2.1 Fenomeno fisico em meio urbano

O efeito do contexto urbano sobre os elementos climaticos é amplamente do-
cumentado, de maneira que dois principais fendbmenos sdo observados: ilha de calor
urbana e ilha de frescor urbana (RIZWAN et al., 2008). A ilha de calor urbana é desen-
volvida principalmente em cidades com balanco térmico positivo, podendo causar sério
impacto sobre 0 consumo energético das edificagdes (SANTAMOURIS et al., 2015).
J4 ailha de frescor representa areas urbanas cuja temperatura do ar € menor que nas
regides rurais perimetrais (YANG et al., 2016).

A ilha de calor é formada durante o dia através da radiagéo de onda curta (solar)
e salientada durante a noite pela radiacdo de onda longa (superficie terrestre). No
periodo diurno, os raios solares incidem sobre os materiais que compdem a superficie
urbana, aquecendo-o0s, e durante a noite a dificuldade em perder calor contribui para
que o clima local apresente maior temperatura (SOUZA, 2010).

A ilha de frescor representa areas urbanas que em certas condigées meteoro-
l6gicas apresentam ar menos aquecido que nas zonas rurais adjacentes. Sua maior
intensidade é principalmente observada durante o periodo diurno, porém ha estudos
que mostram que no inverno a ilha de frescor pode apresentar maior intensidade
durante a noite. Além disso, geralmente a ilha de frescor esta associada a espagos ur-
banos vegetados, porém também pode ocorrer em centros urbanos adensados (YANG
et al., 2016; DUAN et al., 2019).

Durante um periodo de 24 horas, a ilha de calor e a ilha de frescor podem ocorrer
em um mesmo local. Porém, isso depende de fatores como o indice de cobertura
vegetal, caracteristicas térmicas da malha urbana e calor antropogénico liberado nas
ruas, os quais estao relacionados com o processo e o nivel de urbanizagcao (DUAN
etal., 2019). A complexidade das interagdes térmicas que ocorrem na estrutura urbana
pode ser satisfatoriamente representada mediante redes de fluxo que equacionam o
balanco energético da superficie em um dado volume de controle. Além disso, essa
abordagem permite relacionar simultaneamente o impacto do calor (sensivel, latente,
armazenado e antropogénico), da radiacdo (ondas longas e curtas) e da rede de
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adveccao; no fluxo de energia resultante (MIRZAEI; HAGHIGHAT, 2010; SREBRIC
et al., 2015; RIZWAN et al., 2008).

O fluxo de calor sensivel é decorrente da modificacdo da temperatura de um
determinado corpo que € submetido a uma adicdo ou subtracdo de energia (OKE,
2002), sendo um elemento bastante influente no balango energético do meio urbano e
um dos principais responsaveis pelo desenvolvimento das ilhas de calor (MOREIRA,
2014). O calor latente é denotado quando uma substancia muda de estado numa de-
terminada temperatura, afetando o balanco energético do sistema (OKE, 2002). Assim
o calor latente tende a aliviar a temperatura urbana, por meio de regides produtoras de
umidade (PEREZ et al., 2001). Em sintese, "a vegetagéo e os corpos hidricos exercem
grande relevancia no balanco de energia em areas urbanas, proporcionando transporte
continuo de umidade para a atmosfera oriunda da evapotranspiracdo e evaporagao,
ocasionado pelo fluxo de calor latente"(MOREIRA, 2014, p. 36).

Geralmente o aquecimento urbano é um fendbmeno resultante do calor antropo-
génico, calor armazenado e irradiado pela complexa e densa estrutura urbana; além
de estar relacionado com questdes pontuais como a velocidade do ar, nebulosidade,
cobertura vegetal, padrées construtivos, radiacao solar, fluxo de veiculos e uso de
condicionadores de ar (RIZWAN et al., 2008).

A rede de advecgéo é predominantemente afetada pelo vento, que em meio
urbano apresenta significativa reducado na sua velocidade. Esse fato promove um
aumento na temperatura do ar, principalmente em areas urbanas densamente cons-
truidas (OKE et al., 2017). O regime dos ventos é fortemente impactado em areas
urbanas devido a presenca de obstaculos que alteram suas direcdes e modulos. Essas
modificacdes, por sua vez, tém impacto direto sobre o padrao de infiliracdo admitido
pelas edificagbes, podendo influenciar significativamente seus padrées de consumo
energético (NIKKHO et al., 2017).

Para entender o comportamento climatico em meio urbano, os pesquisado-
res costumam usar técnicas de modelagem numérica (XU et al., 2022) ou medicéao
(ROMERO RODRIGUEZ et al., 2023). Como essas téchicas possuem vantagens e
desvantagens, tem se observado muito na literatura o uso combinado para a aquisicao
de dados climaticos (TANOORI et al., 2024; MAO et al., 2018). Do ponto de vista espa-
cial, a modelagem numérica possui vantagens significativas frente a medicao, porém a
validacao desses dados de modelagem somente é possivel através de medi¢des.

2.2.2 Area de influéncia

Devido a grande variabilidade dos elementos urbanos em termos horizontais e
verticais, observa-se grandes diferengcas em medi¢des de pontos estacionarios que se
encontram proximos. Nesse contexto, a precisdo de muitos estudos da Urban Heat
Island (UH]I) foi recentemente questionada devido a auséncia ou definicdo incompleta
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do contexto de medi¢ao, onde a dupla diferenciacao entre urbano-rural era tradicional-
mente aceita (PEIRO et al., 2019). Isso levanta a necessidade de conhecer inclusive
como é a area onde se encontra a estagdo meteoroldgica urbana, para saber o quanto
se difere de outros contextos.

Um ponto de medi¢cdo em areas urbanas esta condicionado aos fatores urbanis-
ticos que o rodeiam. Esse conceito esté alinhado com o termo circulo de influéncia'. O
tamanho dessa area pode influenciar de caso para caso, porém para medicées de tem-
peratura os autores usualmente consideram algo entre 200 e 500 metros, dependendo
das caracteristicas da area adjacente e da estabilidade das condicbes atmosféricas.
Além do mais, as temperaturas podem flutuar através de curtas distancias dentro desse
circulo de influéncia, definindo a necessidade de trabalhar espacialmente com tempe-
raturas médias (YANG et al., 2018; LEHNERT et al., 2015; HOUET; PIGEON, 2011).
Conforme foi comentado anteriormente, as condi¢cdes atmosféricas devem ser estaveis
para nao prejudicar as medi¢des realizadas. Para isso, valores baixos de nebulosi-
dade e velocidade do vento sdo essenciais para determinar os critérios de estabilidade
atmosférica (WANG, Z. et al., 2016; STEWART et al., 2014; LECONTE et al., 2015).

2.2.3 Zoneamentos climaticos locais

Stewart e Oke (2012) desenvolveram um método de classificacdo denominado
Local Climate Zone (LCZ) que se propde a ser versatil para representar as mais
diversas configuragdes urbanas e rurais. O sistema de classificagao LCZ foi estruturado
de modo a auxiliar os pesquisadores a identificar parametros construtivos que, ao
serem contextualizados com o método proposto, promovem uma padronizagao prévia
do comportamento climatico do ambiente em questao, facilitando assim os estudos
acerca das ilhas de calor (STEWART; OKE, 2012). O sistema promove uma excelente
descricdo da configuragdo das superficies urbanas e rurais, facilitando o processo
de classificacdo e de atribuicdo dos metadados de maneira que possa melhorar a
consisténcia e precisdo dos relatérios de caracterizagdo do clima local, resultando
em 17 categorias que ao serem combinadas fornecem subclasses que apresentam
caracteristicas derivadas do conjunto padréo (Anexo A).

Anteriormente a LCZ, para facilitar a troca de conhecimento interdisciplinar e
auxiliar na aquisicao de metadados para estudos climaticos, existiam outras formas de
classificagédo urbana, como a Urban Zones of Energy partitioning (UZE), Urban Terrain
Zones (UTZ), a Davenport roughness classification e Urban Climate Zone (UCZ). Con-
tudo, limitacées como a relevancia climatica das classes, representacao urbano-rural,
nomenclatura, origem e escopo impedem que sejam aplicadas universalmente. Por
conta disso, a LCZ surgiu como um melhoramento do UCZ, que era a classificacao

1

Circle of Influence ou Source Area é o entorno capaz de condicionar o comportamento climatico do
ponto central analisado, por meio de aspectos morfol6gicos, materiais, antropogénicos, etc.
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mais universal entre os sistemas acima, porém focada somente em cenarios urbanos
modernos e bem desenvolvidos (ZHENG et al., 2018; SHI et al., 2019).

Em Hong Kong foi desenvolvido o sistema Urban Climatic Map (UCMap) que
apresenta informagdes climaticas em uma plataforma, que podem auxiliar na tomada
de decisdes para planejadores e formuladores de politicas publicas. O UCMap classi-
fica a superficie do solo de acordo com as cargas térmicas e potenciais dinamicos da
morfologia urbana. Oito classes de clima foram identificadas em Hong Kong. O sistema
fornece um conjunto abrangente de recomendagdes de planejamento nas escalas da
cidade e distrito (ZHENG et al., 2018; SHI et al., 2019).

O tema comum desses diferentes esquemas é que todos eles sao estabelecidos
de acordo com as informagdes dos indicadores urbanos. Esses indicadores urbanos
incluem, entre outros, o padrdo de uso e cobertura do solo, topografia, geometria da
superficie e informagdes espaciais climaticas. Com base nessas informacgdes, os siste-
mas de classificacdo acima mencionados podem representar os efeitos do ambiente
urbano sobre as condig¢des climaticas locais (SHI et al., 2019).

2.3 MODELAGEM NUMERICA

No processo de modelagem numérica (de edificagdes ou clima urbano) o esta-
belecimento da escala de modelagem adequada é um procedimento que deve ocorrer
ainda na fase inicial da investigacao, contudo o método adequado depende muito dos
objetivos do estudo. Os modelos caracterizam-se especialmente pela sua abrangéncia;
no caso dos modelos de edificacdes, existe um enfoque no desempenho térmico. Por
outro lado, modelos de microescala e mesoescala sdo considerados em investigagdes
relacionadas ao clima urbano; porém o primeiro apresenta um nivel de detalhamento
maior para uma area menos abrangente que o segundo.

2.3.1 Modelagem energética de edificacoes

A modelagem na escala do edificio objetiva determinar a performance energé-
tica das edificac6es considerando dados de entrada como ganhos internos, proprieda-
des térmicas e Opticas dos materiais, além de assumir simplificacdes para o entorno da
edificacdo. Assim, a integracao com modelos de escalas mais abrangentes € essencial
quando os efeitos do clima urbano sobre o desempenho energético de edificagdes
estdo sendo investigados (MIRZAEI, 2015).

Ostergard et al. (2016) realizaram uma revisao das principais ferramentas com-
putacionais que podem ser utilizadas na modelagem energética de edificacdes. Os
programas elencados (Quadro 1) ndo apresentam a capacidade de realizar analises
paramétricas abrangentes que variem simultaneamente geometria, materiais e siste-
mas. Portanto, para realizar um grande volume de simulagbes energéticas € necessario
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implementar rotinas computacionais usando alguma linguagem de programacao que
automatize os processos, possibilitando analises em larga escala.

Quadro 1 — Comparativo entre programas de simulacao energética

Table 2

Comparison of software in terms of fulfilling the requirements of the proposed software framework. Checkmarks indicate fulfilment of the requirement. Checkmarks in

parenthesis indicate that software include the specific feature without satisfying the requirement. See explanations of headers A-F in the text [120-130,132-135].
Software A, Users B. Design stage  C. Interoperability I}, Core complexity E. Objectives F, Parametric sim, Ref,
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Fonte: Adaptado de Jstergéard et al. (2016).

Dentre os programas destaca-se o0 TRNSYS, que € um programa computacional
comercial, amplamente utilizado pela comunidade cientifica para modelar e simular
o comportamento de sistemas transientes, como sistemas solares, elétricos, HVAC?
e na analise energética de edificagdes, permitindo que o usuério incorpore mode-
los matematicos personalizados mediante seu sistema modular (SUDHAKAR et al.,
2019; SHRIVASTAVA et al., 2017). Ja o EnergyPlus é uma ferramenta equivalente ao
TRNSYS, porém gratuita, permitindo a simulacao de sistemas de climatizacao, radian-
tes, fotovoltaicos, solares, integrando-os com a performance energética da edificacao
(DOE, 2018). Ambos os programas fazem uso de arquivos climaticos que definem as
condicdes atmosféricas, iluminacao, radiacao, nebulosidade e precipitacdo em termos
anuais para uma dada localidade.

O CitySim é outro mecanismo computacional que tem sido utilizado pelos cien-
tistas, especialmente por permitir a modelagem simultanea de milhares de edificacdes
e ser capaz de captar as complexas interagdes da energia radiante (MARTINS, 2014),

2 Heating, Ventilating and Air Condlitioning
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porém 0s recursos que caracterizam a edificacdo ainda nao possuem o nivel de de-
talhamento observado em ferramentas mais consolidadas. Nesse sentido, a comple-
xidade do mecanismo computacional (algoritmo) é essencial quando o detalhamento
esta no escopo da modelagem, sobretudo para reproduzir os fendmenos de forma
efetiva. Nesse contexto, programas computacionais de codigo aberto que apresen-
tam essa capacidade como EnergyPlus e ESP-r, ganham relevancia em estudos do
comportamento térmico e energético de edificagcdes, bem como seus sistemas.

2.3.2 Modelagem do microclima urbano

A medida que a estrutura urbana aumenta a sua complexidade e abrangéncia,
simulacées numéricas oferecem a possibilidade de avaliar a distribuicdo de tempe-
ratura em toda a cidade. Contudo, os resultados do modelo podem estar sujeitos a
incertezas, por exemplo, devido aos métodos numéricos empregados e a representa-
cao simplificada de processos fisicos. O realismo dos resultados do modelo numérico,
portanto, precisa ser cuidadosamente avaliado. Além disso, os parametros do modelo
que descrevem a morfologia urbana precisam ser inicializados corretamente para uma
modelagem mais proxima da realidade. No entanto, os modelos numéricos apresen-
tam algumas vantagens sobre os dados medidos, pois preservam a consisténcia fisica
entre os parametros meteoroldgicos e permitem a simulagédo de cenérios (KWOK et al.,
2019).

2.3.2.1 Modelos intensivos computacionalmente

A fluidodindmica computacional (CFD), diferentemente dos modelos de balanco
energético, permite a simulacao simultdnea dos campos de velocidade e temperatura.
Sua aplicagao permite obter informacdes mais precisas sobre a distribuicdo da ilha de
calor urbana do que seria obtido através do modelo de dossel urbano (UCM), porém
sua grande limitacao é referente ao restrito tamanho de dominio frente a capacidade
de processamento e armazenamento computacional (MIRZAEI, 2015; SREBRIC et al.,
2015; MIRZAEI; HAGHIGHAT, 2010), além do intervalo de tempo simulado. Comu-
mente o CFD é baseado em volumes finitos, sendo necessario um maior refinamento
da malha onde o fluxo € mais turbulento.

Extrapolar o CFD para uma mesoescala aumentara, consideravelmente, o nu-
mero de células, podendo inviabilizar a modelagem. Em vista disso, ha uma eminente
necessidade em intensificar as simplificacées geométricas para que essa abordagem
seja factivel, o que por sua vez promove a descaracterizacdo dos elementos que com-
pdem a microescala, impossibilitando qualquer analise microclimatica anual mediante
uma abordagem em mesoescala. Aqui sdo apresentados alguns modelos intensivos
computacionalmente como € o caso do ENVI-met, SOLENE-microclimat, UrbClim e
MUKLIMO_3.
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Os programas ENVI-met (MOONEN et al., 2012) e SOLENE-microclimat (AZAM
et al., 2018) sao algumas ferramentas que implementam fluidodinamica computacional
e apresentam boa aceitacdo na comunidade académica, especialmente a primeira.
Tipicamente o ENVI-met divide o0 dominio da modelagem em um numero discreto de
pontos que formam uma malha de células hexahedral, calculando para cada célula, pa-
rametros como: velocidade do vento, diregdo do vento, temperatura, umidade relativa,
radiacao e concentracéo de poluentes (BRUSE, 2004; VANKERKOM et al., 2012).

O modelo UrbClim é baseado no Land Surface Interaction Calculation (LAlca),
que foi expandido nos ultimos anos para contabilizar superficies urbanas. Este es-
quema calcula os fluxos de calor na superficie, dividindo em malhas que sdo compos-
tas por fracdes de vegetacao, solo e superficie urbana. Cada célula possui seu proprio
balanco energético e comportamento térmico correspondente. A superficie urbana é
apresentada como uma area impermeavel e rugosa, caracterizada por varios parame-
tros relacionados ao uso da terra (albedo, emissividade, comprimento de rugosidade,
resisténcia estomatica e total da planta, coeficiente de distribuicao radicular e vedacao
do solo). O esquema de transferéncia da atmosfera de movimentagéo do solo é aco-
plado a um mdédulo atmosférico em 3D, que inclui a camada limite atmosférica e se
estende a uma altura de trés quilémetros (VERDONCK et al., 2018).

MUKLIMO_3 é um modelo de microescala ndo hidrostatica projetado para si-
mular campos de fluxo atmosférico na presenca de edificios. A versao termodinamica
do modelo inclui equacdes para a temperatura e umidade do ar. A parametrizagcao
de edificios usa a abordagem de meios porosos; radiacdo de ondas curtas e longas;
transferéncia de calor e umidade no solo; e um modelo de vegetacdo. O modelo con-
sidera os efeitos de atrito das superficies dos edificios e a geracao de turbuléncias
decorrentes da separacao do fluxo de ar. O modelo considera os efeitos da cobertura
de nuvens na radiacdo. Contudo, ele nao inclui processos fisicos que ocorrem nas
nuvens, precipitagcao, escoamento horizontal ou calor antropogénico (GELETIC et al.,
2019).

2.3.2.2 Modelos de rapida resposta

O modelo de dossel urbano (UCM) é derivado da equacgao de balango energético
da superficie aplicado em volume de controle que contém duas edificacdes adjacentes,
cujo fluxo de ar é tratado de forma desacoplada do campo de temperatura (MIRZAEI,
2015; MIRZAEI; HAGHIGHAT, 2010). Embora seja notavel a alta resolucdo do modelo
numa microescala, extrapola-lo para uma mesoescala elevaria exponencialmente o
namero de incertezas relativas aos parametros de entrada, aumentando eventuais
imprecisoes relativas a modelagem. Todavia, esse método de modelagem é muito
apropriado para investigacbes paramétricas em microescala, e seu uso acoplado a
modelagem termo energética de edificagdes € algo a ser considerado.
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Urban Weather Generator (UWG) (BUENO et al., 2015) e Weather Research
and Forecast with Urban Canopy Model (WRF-UCM) (WANG, Z.-H. et al., 2016) séao
algumas ferramentas que apresentam a capacidade de implementar um modelo de
dossel urbano (UCM) numa estrutura relativamente amigavel, sendo utilizados em estu-
dos relacionados ao clima urbano. O algoritmo implementado no UWG executa quatro
modelos (estagdo rural, difusédo vertical, camada limite urbana e camada de dossel
urbano) que retornam valores horarios de temperatura, umidade do ar e velocidade do
vento do ambiente urbano com base em dados meteoroldgicos rurais, considerando a
radiacao, precipitacdo, velocidade do ar e umidade medida na estacdo meteoroldgica,
bem como fluxos de calor oriundos de edificacdes, estradas e outras fontes antropicas
presentes no contexto urbano (BUENO et al., 2015).

O modelo WRF fornece diversos esquemas de parametrizacao de processos
fisicos e dindmicos estabelecidos pela comunidade cientifica, o que o torna adequado
para uma ampla gama de aplicagdes. A técnica grid nesting permite que o WRF seja
capaz de executar simulagdes em varias escalas em uma resolugado cada vez mais
precisa sem adicionar muitos recursos computacionais (MU et al., 2019). Um balango
energético superficial separado por ruas, telhados e paredes dos edificios, € resolvido
para estimar o fluxo de calor sensivel trocado entre os edificios e a atmosfera. O som-
breamento e o aprisionamento da radiacao no canion é considerado nesse balanco.
As larguras das ruas e prédios, a razdo de aspecto do canion e a distribuicao das
alturas dos prédios sao representadas de maneira simplificada para que os calculos
de radiagdo no canion sejam viaveis, computacionalmente, no modelo de mesoescala.
Além disso, o modelo requer ainda informacdes sobre o albedo da superficie e outras
propriedades térmicas dos materiais, e a modelagem energética da edificagéo leva em
consideracao a transferéncia de calor e radiacao entre areas internas e externas, gera-
cao de calor interno por ocupantes, maquinas, ventilagcao, aquecimento ou resfriamento
via condicionamento artificial (MUGHAL et al., 2019).

2.3.3 Modelagens de edificacoes urbanas

Essa secao apresenta estudos que relacionam o clima urbano e o desempenho
energético de edificacdes, direcionando o foco para seus objetivos, métodos e resul-
tados. Além do mais, € possivel observar como os pesquisadores tém contornado as
limitacées que impedem a implementacao de uma escala integrada.

Allegrini et al. (2012b) desenvolveram um estudo em Basel (Suiga) visando
quantificar a influéncia do microclima urbano sobre a demanda energética usando
uma abordagem que inclui multiplas reflexdes da energia radiante, reducao das per-
das de calor convectivo e a ilha de calor urbana. O canion urbano foi modelado pelo
TRNSYS mediante um atrio contendo a edificacdo. A ilha de calor urbana foi con-
siderada mediante a aproximacado de sua intensidade com base em medigcdes. Os
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resultados mostraram um aumento de 13,6 MJ/m2/ano na demanda de resfriamento
anual e uma diminuigdo de 9,76 MJ/m2/ano na demanda de aquecimento anual.

Nikkho et al. (2017) propuseram uma metodologia responsavel por modelar
os efeitos dos obstaculos locais sobre o vento incidente a edificacédo, estabelecendo
multiplicadores de velocidade para oito direcdes principais com base em CFD. Os
multiplicadores foram responsaveis pelo ajuste do arquivo climatico que foi utilizado na
modelagem energética realizada pelo EnergyPlus, ajustando também os coeficientes
da classe Zonelnfiltration:DesignFlowRate. Apesar do estudo de caso aplicado numa
edificacdo da Universidade de Maryland mostrar somente 5% de mudanca quanto ao
uso de energia por metro quadrado (EUI), os padrdes de consumo confirmaram uma
significativa mudanga nas demandas de aquecimento e resfriamento.

Samuelson et al. (2016) com o objetivo de avaliar o impacto do sombreamento
proveniente do contexto urbano sobre o consumo energético em climas frios e quentes,
realizaram uma modelagem paramétrica mediante Grasshopper e EnergyPlus. Os
resultados mostraram que a consideracdo do sombreamento promove um aumento
no consumo energético em regides de clima frio e uma redugdo em climas quentes,
sendo notavel o aumento da demanda de aquecimento e a diminui¢do no resfriamento.

Zhi-Hua Wang et al. (2016) investigaram o potencial de atenuagdo do consumo
energético de edificagdes localizadas em Phoenix (EUA) mediante a introdugcédo de
gramados e arvores na area contexto. A modelagem do clima urbano foi desenvolvida
baseada em métodos implementados no WRF-UCM que calculam os fatores de forma
e as redes de radiagéo. Os resultados indicam que o efeito do gramado na economia
energeética € dado de forma indireta, através do resfriamento resultante da evapotrans-
piracao e mediante a radiacao térmica refletida do solo para as paredes. Ja as arvores
agem de forma direta, através do sombreamento que reduz diretamente a tempera-
tura superficial dos elementos construtivos, assim seu impacto sobre a demanda de
resfriamento acaba sendo mais significativo.

Evins et al. (2014) implementam melhorias no EnergyPlus com relacdo a radia-
céo de onda longa entre superficies externas, visto que a temperatura dos elementos
de sombreamento sdo consideradas como tendo a mesma temperatura do solo. A nova
abordagem é comparada com a implementacgao existente no EnergyPlus, considerando
o clima de Genebra (Suica). Os resultados mostraram um aumento na temperatura
superficial em até 6°C, com variacdo média de 2°C, causando um aumento na carga
anual de resfriamento de 4,3 kWh/m2/ano (18,8%) e uma reducéo na carga de aqueci-
mento de 1,4 kWh/m?/ano (18,1%).

Allegrini et al. (2016) comentam que um dos fendmenos mais influentes no
contexto urbano sao as trocas radiantes, sendo essencial considerar o detalhamento
do entorno para simular a demanda de energia do edificio de forma mais precisa. Neste
estudo, para o clima de Zurich (Suigca) a demanda de resfriamento de edificios isolados
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€ comparada com edificios modelados em canions urbanos, utilizando os modelos de
radiacao implementados no CitySim. Os resultados mostraram uma forte influéncia do
entorno sobre a demanda energética da edificacao, especialmente no que tange as
superficies da area contexto com baixa refletancia e alta absortancia, possuindo alta
temperatura superficial.

Vallati et al. (2017) estudaram os efeitos das trocas radiativas entre edificacdes
em Roma (Itélia) através do programa TRNSYS, caracterizando seu comportamento
em diferentes orientacdes e geometrias. Os resultados mostraram que as trocas radiati-
vas modificam o microclima local assim influenciando a demanda anual de resfriamento
com um acréscimo de até 16,3 kWh/m2 (167%) e um decréscimo de 30,1 kWh/m?
(38%) na demanda de aquecimento. Isso se deve as multiplas reflexdées que promo-
vem o0 aprisionamento da radiagcdo de maneira que mais radiagdo é absorvida pela
fachada.

Palme et al. (2017) comentam que a simulagdo do desempenho do edificio ndo
incluem adequadamente o efeito da ilha de calor urbana, o que pode implicar em um
grande impacto no consumo energético computado. Assim, é proposta uma metodo-
logia para incorporar tal efeito na modelagem. Os procedimentos metodolégicos de
forma resumida utilizam UWG para a modelagem climatica e TRNSYS para a mode-
lagem do edificio, sendo aplicado em Guayaquil (Equador), Lima (Peru), Antofagasta
e Valparaiso (Chile). Os resultados indicam que quando o efeito da ilha de calor é
incorporado, um aumento na demanda de energia entre 17% (13 kWh/m?2) e 200% (1,9
kWh/m?2) pode ser esperado.

Street (2013) estudou o efeito da modificacdo da temperatura e umidade relativa
em Cambridge (EUA) através do UWG e Crawley Model, simulando o uso energético
para o aquecimento e resfriamento de edificagdo unifamiliar e escritério. A aplicagéo
do UWG reduz o erro na simulacao energética um edificio urbano unifamiliar com um
arquivo climatico rural de 21% (19,53 kWh/m?2) para 13% (12,09 kWh/m?2). Com o
algoritmo de Crawley o erro é reduzido para -8% (8 kWh/m2) ou +11% (10 kWh/m?),
dependendo da intensidade da ilha de calor urbana considerada.

Miller et al. (2015) acoplaram CitySim e EnergyPlus implementando um melhor
detalhamento para a radiacdo de onda longa, visto que o CitySim apresenta capaci-
dades mais avancadas para trocas radiativas e o EnergyPlus € mais avancado para
a simulacédo da demanda energética da edificacdo. Os dados de radiagao obtidos no
CitySim sao utilizados para sobrepor as simplificagcdes assumidas no EnergyPlus, que
praticamente negligencia as superficies adjacentes. Os resultados mostraram que o
acoplamento promoveu diferencas de até 6,6% (2240 kWh) na demanda de resfria-
mento e 27,47% (1457 kWh) na demanda de aquecimento em Zirich (Suica).
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2.4 DESENVOLVIMENTO DE ZONEAMENTOS CLIMATICOS

O desenvolvimento de zoneamento climatico é geralmente realizado através
de métodos estatisticos que permitem uma profunda andlise multivariada, desempe-
nham papel principal na transformacao de caracteristicas climéaticas em classificagées
congruentes com os climas inclusos no processo. Portanto, essas classes possuem
exemplares cujas caracteristicas individuais se assemelham dentro do grupo climatico
e se diferem dos demais grupos (FENG; TIAN, J., 2018). Por mais que isso seja 0
suficiente para o desenvolvimento de um sistema de classificagdo climatica, existe
uma série de procedimentos que sdo determinantes para a sua acuracia.

Primeiro, é importante entender qual o propédsito do zoneamento climatico, visto
que no mundo existem inimeros métodos, dos quais grande parte possui um propé-
sito de uso especifico. Segundo, € necessario entender como realizar a selecao dos
indicadores climaticos que caracterizam cada local individualmente, visto que atraves
dessas caracteristicas individuais as categorias serdo construidas. Terceiro, € impor-
tante saber mais sobre os métodos de agrupamento, uma vez que existem vantagens e
desvantagens inerentes a cada um. Quarto, € importante entender o que pode ser rea-
lizado para a classificagdo de locais que encontram-se distantes dos pontos amostrais
com dados meteorolédgicos. Quinto, é essencial compreender como pode ser realizada
a validacado do zoneamento climatico, visto que existe uma grande gama de protocolos
possiveis para o seu desenvolvimento e nem todos geram resultados aceitaveis.

2.4.1 Selecao dos indicadores climaticos

Mesmo que o processo de selecdo dos indicadores climéaticos que nao seja
suficiente para conferir uma boa acuracia ao zoneamento, pode ser o principal respon-
savel pela sua baixa qualidade. Isso fica evidente quando se observa que uma variavel
climatica como a radiacao pode ser mais adequada para zoneamentos climaticos des-
tinados a sistemas fotovoltaicos (ASCENCIO-VASQUEZ et al., 2019), temperatura de
bulbo Umido para sistemas de climatizacdo de ambientes (BORGSTEIN; LAMBERTS,
2014) e precipitagdo para o aproveitamento de agua da chuva (SEMAAN et al., 2020).
E importante definir o que seré caracterizado no que se refere a temporalidade, quer
seja variagoes nas variaveis climaticas ao longo dos meses do ano, tendéncia central
ou mesmo as mudancas climaticas no periodo que esta sendo analisado. Isso mostra
a importancia de compreender o0 que se quer caracterizar a partir da base de dados
climaticos inicial (PRAENE et al., 2019; DI GIUSEPPE et al., 2013).

Potencialmente, os indicadores podem ser derivados de variaveis climaticas
como a temperatura do ar, umidade relativa, radiacao solar, precipitacao, velocidade
do vento, direcao do vento, pressdo atmosférica, nebulosidade, entalpia, temperatura
de bulbo Umido e ponto de orvalho (PRAENE et al., 2019; BORGSTEIN; LAMBERTS,
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2014; MAZZAFERRO et al., 2020; WALSH et al., 2017c). Porém, é observado a utiliza-
cao de variaveis espaciais e ambientais como latitude, longitude, altitude e vegetacao
(PRAENE et al., 2019; KOTTEK et al., 2006a; WALSH et al., 2017c). Além do mais,
indices de conforto como o de Terjung, a temperatura equivalente fisiolégica (PET) e
voto médio predito (PMV), configuram em outro grupo de variaveis que também podem
ser utilizadas (PRAENE et al., 2019).

Para compreender exatamente como pode ser realizado o processo de selecédo
das variaveis, vamos mergulhar nos procedimentos que sao usados no aprendizado de
maquina. De modo geral essa selegdo pode ser realizada através de critérios subjetivos
ou empiricos, métodos de analise de sensibilidade ou protocolos equivalentes (TIAN,
W., 2013), e mediante algoritmos de otimizagao que realizam o processo de maneira
ciclica a fim de identificar a melhor forma de caracterizagéo.

A andlise de sensibilidade permite entender quais variaveis de entrada mais
impactam a resposta do modelo a partir de uma dada incerteza em sua entrada (SAL-
TELLI et al., 2004). Essa € uma ferramenta valiosa principalmente em analises ener-
géticas de edificagdes (TIAN, W., 2013), ja que explicita os parametros que, ao serem
mal detalhados, podem promover inconsisténcias no resultado obtido na simulacao do
edificio. A analise de sensibilidade pode ser realizada por métodos locais ou globais,
contudo dentro dessas categorias existem métodos que podem apresentar instabi-
lidades quando submetidos a modelos complexos, ndo monotdnicos e nao lineares
(NGUYEN; REITER, 2015; TIAN, W., 2013).

Os métodos mais robustos sdo os baseados em variancia, como FAST e Sobol,
porém eles necessitam de amostras especiais e isso impede seu uso quando as va-
riaveis de entrada sao dados climaticos. Vale ressaltar que a ANOVA mesmo sendo
baseada em variancia, ndo necessita de amostras especiais, sendo uma alternativa
viavel (NGUYEN; REITER, 2015). Todavia, métodos baseados em regressao (SRC)
ou correlacao (PCC) também ganham relevancia nesse contexto, os quais permitem
a determinagéo de indices de sensibilidade estaveis com custo de processamento
computacional moderado. Além do mais, esses métodos possuem sinergia com o
ambiente construido, sendo adequado na determinagao da sensibilidade frente ao
desempenho energético de edificacoes (MAO et al., 2017). Essa sinergia também & ob-
servada quando esses métodos sdo aplicados em habitacdes naturalmente ventiladas,
mostrando-se eficientes no estabelecimento dos indices de sensibilidade, com nivel de
confianca de 95% (GARCIA, 2020). Isso permite considerar que uma analise de sensi-
bilidade também possibilitaria selecionar objetivamente os indicadores climaticos mais
sensiveis, considerando edificacées condicionadas artificialmente ou ventiladas natu-
ralmente, os quais podem ser utilizados no desenvolvimento do zoneamento climatico
subsequente.

A maioria dos algoritmos de otimizag&o tem seu comportamento inspirado na
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natureza, especialmente com relacao aos sistemas bioldgicos e fisicos. Essa inspira-
cao contribuiu para o desenvolvimento de ferramentas que hoje em dia sdo capazes
de minimizar efetivamente uma série de problemas. Ao buscar inspiracao na natureza,
muitos algoritmos de otimizagao tém se tornado mais robustos e eficientes frente a
busca por um minimo global, especialmente quando a analise da populacéo inteira
seria algo inviavel (YANG, 2010; GOMES et al., 2018).

Por essas razdes, o algoritmo genético tem sido amplamente usado pela co-
munidade académica, especialmente devido a sua capacidade em explorar o espaco
amostral sem que fique estagnado em um minimo local. Além disso, a abordagem clas-
sica dos algoritmos de otimizagédo consideram somente um unico indicador de saida.
Portanto, quando o problema de otimizacao estabelece dois indicadores de saida, os
pesquisadores geralmente aplicam os algoritmos usando uma férmula alternativa que
possa representar ambos indicadores (BRE et al., 2016, 2020). Por exemplo, no caso
do zoneamento é possivel estabelecer uma funcao que considere a complexidade,
desempenho do método e indicadores climaticos.

O uso de valores médios anuais € algo a ser realizado de maneira cuidadosa,
visto que climas com médias semelhantes podem apresentar amplitudes diferentes
(COLLINS, 1954). Essa questéao € principalmente relevante em zoneamentos globais,
onde a caracterizacdo climatica necessita ser corretamente estabelecida. Uma saida
para essa questao é representar o clima por médias mensais ou mesmo incluir a ampli-
tude (NETZEL; STEPINSKI, 2016; YAO, 1997). Todavia, a l6gica da média nao funciona
para variaveis como radiacdo solar e precipitacao, que desempenha um melhor pa-
pel de caracterizagdo quando é realizado seu somatério dentro do periodo analisado.
Isso ndo impede que a temperatura do ar tenha uma abordagem semelhante, visto
gue muitos zoneamentos utilizam a soma anual acima ou abaixo de uma temperatura
base, conhecido graus-hora ou graus-dia (BORGSTEIN; LAMBERTS, 2014; WALSH
etal., 2017a). Além do mais, € importante ressaltar que o excesso de indicadores para
caracterizar o clima pode promover ruido no processo de agrupamento.

Técnicas estatisticas mais complexas também séo usadas no estabelecimento
desses indicadores climaticos. No contexto do zoneamento climatico, a reducao de
dimensao através da andlise de componentes principais (PCA) é sem duvida uma
das utilizadas (DEGAETANO; SHULMAN, 1990; TERCEK et al., 2012; KALKSTEIN
et al., 1987). Essa técnica permite que variaveis quantitativas sejam utilizadas para
explorar e visualizar uma matriz composta por dados individuais. O principal objetivo do
PCA é maximizar a variacao total dos pontos projetados, ou seja, definir o subespaco
que melhor representa a diversidade dos individuos (PRAENE et al., 2019). Todavia,
a reducao de dimensao dificulta a inclusdo de novos climas no zoneamento, visto
que para uma correta insercao é necessario processar a base por completo. Esse
mesmo problema é observado em métodos de reducdo de dimensdo mais robustos



Capitulo 2. Referencial tedrico 38

como o TNSE e UMAP. Isso nao impede o uso dessas técnicas para o zoneamento,
porém a inclusdo de novos climas deve ser realizada mediante técnicas descritivas das
categorias climaticas resultantes do agrupamento.

O grande avanco nas técnicas de reducao de dimensao € a possibilidade resu-
mir informacdes relevantes em um numero de dimensdes que seja suficiente para nao
causar problemas de instabilidades na aplicagdo dos métodos de agrupamento. Por
exemplo, € possivel reduzir a dimensao de valores mensais de grandes periodos de
tempo, considerando um grande numero de variaveis climaticas, em poucos indicado-
res (DEGAETANO; SHULMAN, 1990; KALKSTEIN et al., 1987). Portanto, com a perda
de pouca informacéao é possivel caracterizar os aspectos mais detalhados dos dados
climaticos. Quanto maior o numero de dimensdes consideradas, maior € a capacidade
da técnica caracterizar o comportamento da base climéatica (TERCEK et al., 2012),
porém até 3 dimensdes sao desejaveis para posterior analise exploratéria mediante
gréficos.

A reducao de dimensao também pode ser realizada através de abordagem funci-
onal, que permite resumir séries temporais em fungdes através de poucos coeficientes
que a caracterizam. Todavia, a escolha da funcao base é fator determinante para que
o desempenho da combinacao linear seja satisfatorio. As duas bases mais comumente
escolhidas sao Fourier e B-splines. A primeira é adotada principalmente quando se
supde que os dados tenham um componente periédico importante; o segundo é par-
ticularmente adequado quando nenhuma periodicidade é prevista nos dados ou é
afetada por alguma forma de perturbagédo. Os coeficientes da expansdo podem ser
determinados pelo critério de minimos quadrados (DI GIUSEPPE et al., 2013).

Quando a sazonalidade ou tendéncias ao longo dos anos € algo a ser levado
em consideragao no processo de agrupamento, a abordagem funcional ganha relevan-
cia, visto que os coeficientes determinam uma identificacao clara dos mecanismos de
variabilidade (DI GIUSEPPE et al., 2013). Ha uma grande vantagem no uso de funcdes
frente a métodos de redugdo mais convencionais, visto a possibilidade de reduzir a
dimensao dos dados através de um unico exemplar. Isso alivia o custo computacional
decorrente do processamento da base inteira, 0 que geralmente € necesséario nos
demais métodos. Todavia, o detalhamento dos dados climaticos numa microescala
temporal ndo garante que o agrupamento potencialmente possua um bom desem-
penho, visto que ele pode estar representando caracteristicas que ndo impactam o
indicador de saida dos sistemas que estdo sendo analisados através da aplicacéao
do zoneamento final. Isso mostra a importancia de um estudo abrangente antes do
estabelecimento do indicador climatico a ser considerado no agrupamento.

Quando os dados climaticos possuem diferentes unidades ou ordens de gran-
deza, € essencial realizar o processo de normalizacdo (ZHANG, 2005; NETZEL; STE-
PINSKI, 2016). Isso deve ocorrer na fase anterior a aplicagdo ao método de agrupa-
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mento, visto que a dissimilaridade calculada por eles é influenciada fortemente pelas
distancias absolutas dos indicadores de um caso em relagdo a outro (YAO, 1997).
Existe uma série de formas de normalizacdo, porém as mais comumente utilizadas
sdo o0 método de maximo e minimo (ZHANG, 2005) e z-score (KOZJEK et al., 2017).
O primeiro padroniza os dados de 0 a 1, de maneira que 0 é atribuido para o exemplar
climatico que possui o valor mais baixo para um determinado indicador climatico e 1
para o caso com maior valor. O segundo identifica a distancia do valor original com a
média e pondera isso pelo desvio padrao, definindo um valor adimensional que assume
valores negativos ou positivos.

2.4.2 Métodos de agrupamento

O processo de agrupamento € comumente aplicado com o objetivo de agru-
par climas com indicadores semelhantes, considerando as variaveis climaticas simul-
taneamente (DEGAETANO; SHULMAN, 1990). Esses indicadores sao previamente
normalizados de maneira que a aplicacado do método de agrupamento produza resul-
tados estaveis. Essa boa prética deve vir acompanhada de uma incessante busca por
protocolos de agrupamento. Conforme os dados climaticos disponiveis, o protocolo
mais adequado pode mudar e por conta disso € importante realizar uma busca pela
melhor configuracdo. Cada método possui uma série de parametros que impactam
o desempenho das classes climaticas obtidas no final do processo. Esses métodos
sao divididos em particionamento, hierarquico, heuristicos and supervised machine
learning (aprendizado de maquina supervisionado).

Os métodos de particionamento mais recorrentes no contexto do zoneamento
climatico sdo K-Means e K-Medoids, os quais reinem o conjunto de dados préximo
de centroides (DI GIUSEPPE et al., 2013; KOZJEK et al., 2017; XIONG et al., 2019).
Em contraste com o algoritmo K-Means, o algoritmo K-Medoids escolhe pontos como
centros (medoids ou exemplos), facilitando a identificacdo das caracteristicas do grupo.
E mais robusto ao ruido e aos outliers em comparacéo aos K-Means, porque minimiza
uma soma de diferengas pareadas em vez de uma soma de distancias euclidianas
quadradas (DI GIUSEPPE et al., 2013). Para classificar um determinado conjunto de
dados usando o procedimento K-Means, certas etapas devem ser seguidas. Primeiro,
os K centroides devem ser selecionados aleatoriamente como os centroides iniciais do
grupo. Segundo, cada ponto deve ser alocado para um determinado grupo e associado
ao centroide mais proximo; essa etapa continua até que o critério de convergéncia seja
atendido (ZHANG, 2005).

Os meétodos hierarquicos podem ser realizados por abordagens divisivas ou
aglomerativas (XIONG et al., 2019; KALKSTEIN et al., 1987). No primeiro caso, 0s
individuos que compdem todos o0s casos da amostra sao divididos em dois grupos,
0s quais séo posteriormente separados até que cada grupo seja composto por um
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Unico individuo. No segundo caso, cada individuo é reunido com outro individuo mais
semelhante, posteriormente esse grupo € combinado com o grupo mais semelhante
até que todos os individuos estejam ligados a um mesmo grupo principal (HAN, 2011).
Os métodos hierarquicos de agrupamento sdo um dos métodos mais diretos, porém
exige muitos recursos computacionais, visto que exige o calculo da distancia ou matriz
de similaridade entre todos os pares de objetos (KOZJEK et al., 2017). A abordagem
aglomerativa tém a vantagem de nao exigir pré-especificacado do numero de grupos e
serem mais reprodutiveis do que métodos que fazem o uso de procedimentos rand6-
micos e de convergéncia.

Os métodos heuristicos partem da Logica Fuzzy (MCBRATNEY; MOORE, 1985),
bem como algoritmos de otimizagdo como Particle Swarm Optimization (PSO) (LEE;
KUNG, 2011) e Simulated Annealing Algorithm (SA) (JACOBEIT, 2010). Os algoritmos
de otimizacdo podem ser muito Uteis quando ha dificuldades em estabelecer o agrupa-
mento através de métodos convencionais, onde pontos dispersos ou mesmo a interface
entre zonas climaticas podem causar problemas no agrupamento. Em um primeiro mo-
mento é dificil pensar em conjuntos ou classes de uma maneira difusa ou continua,
porém através da Logica Fuzzy isso € possivel (MCBRATNEY; MOORE, 1985). Além
disso, tratar o processo de agrupamento como um problema de otimizagao, tem sido
algo muito promissor, mostrando melhor desempenho do que o algoritmo tradicional
(LEE; KUNG, 2011). Esses algoritmos de otimizagao evitam solugbes 6timas locais, de
maneira que o conjunto de categorias tende a ser a solugao 6tima global.

Os métodos baseados em aprendizado de maquina supervisionado sao com-
posto principalmente por redes neurais artificiais (ANN) (JACOBEIT, 2010; MALM-
GREN; WINTER, 1999) e arvore de regressao multivariada (MRT) (CANNON, 2012;
BELDA et al., 2015). Talvez o exemplo mais importante para a aprendizado de ma-
quina sejam os mapas auto-organizados (SOM). Eles criam um conjunto organizado
espacialmente de padrdes generalizados de variabilidade, permitem representar ao
mesmo tempo, diferentes aspectos da variabilidade e incluem padrdes intermediarios
que refletem transi¢cdes suaves entre os estados distintos da classificagdo (JACOBEIT,
2010). Essa técnica categoriza vetores de entrada, reconhecendo regularidades e cor-
relacdes entre eles, sendo ideal quando o numero de classes do agrupamento nao é
conhecido a priori (MALMGREN; WINTER, 1999). O MRT é um método automatizado
que acelera o desenvolvimento e os testes; € hierarquico, o que permite definir uma
série de classes aninhadas; e é baseado em regras, o que permite que as classes
climaticas sejam definidas sem ambiguidade e sejam facilmente interpretadas; sendo
uma ferramenta muito Util no desenvolvimento de zoneamentos climaticos (CANNON,
2012).
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2.4.3 Classificacao de locais sem dados climaticos

Em face do numero limitado de estacbes meteoroldgicas para medigéo de dados
climaticos, bem como sua distribuicdo espacial, ha varios locais ao redor do mundo
cujo comportamento climatico é desconhecido por falta de dados medidos. Porém, o
uso de dados de latitude, altitude e longitude pode ser suficiente para calcular uma
boa aproximagao no processo de zoneamento climatico, interpolando e extrapolando
esses valores para areas onde nao ha disponibilidade de dados climaticos (CARPIO,
M. et al., 2015).

Foi identificado uma ampla gama de métodos de interpolacao, tais como poligo-
nos de Voronoi, Local Natural Neighbor, interpolacao polinomial, spline, interpolagao
polinomial global, distancia inversa ponderada (IDW), funcdo de base radial e Kriging
(Krigagem) (LEE; OH, 2018; PIRI et al., 2017). Esses métodos sdo de suma impor-
tancia na analise espacial, especialmente no processo de geoprocessamento das
classificag6es climaticas. Portanto, via interpolagéo € possivel o desenvolvimento de
modelos continuos mediante distribuicdes espaciais e temporais (PIRI et al., 2017).

O método Kriging é amplamente usado para a interpolacao espacial, que na sua
forma mais simples prediz um valor para uma dada localidade sem dados mediante a
dependéncia espacial dos valores observados. Isso significa que as observacdes mais
proximas sao mais provaveis de ter valores similares do que as observacdes mais
distantes (KARKI et al., 2016).

Para analisar a temperatura do ar, métodos de interpolacao estatistica sdo co-
mumente usados para preparar mapas de temperatura usando medi¢des baseadas
em pontos. Todavia, 0 espagamento das estacées meteoroldgicas pode ser um fator
limitante, especialmente em locais que possuem caracteristicas espaciais e topografi-
cas complexas (KARKI et al., 2016; LEE et al., 2019). Isso estabelece a necessidade
da utilizagdo de métodos mais robustos como a Krigagem (Kriging) universal baseada
em regressao de processo gaussiano e técnicas baseadas em regressdo como apren-
dizado de maquina (LEE et al., 2019; RAHIMI et al., 2019). O uso desses métodos
permite a consideragdo de parametros que condicionam o comportamento climatico
do local, porém por um método mais simples seriam desconsiderados. Por exemplo,
variaveis como altitude, distancia da costa, porcentagem de area contendo corpos
d’agua hidrico, cobertura do solo e vegetacao (LEE et al., 2019; RIZWAN et al., 2008).
Todavia, ainda que o método seja robusto e estejam sendo consideradas diversas
variaveis que impactam no comportamento climatico do local, € necesséario que os
valores interpolados sejam obrigatoriamente validados (KARKI et al., 2016).

Mesmo que o processo de validacao seja realizado, definindo que a interpo-
lacéo foi robusta o suficiente para representar o comportamento climatico de todo o
dominio, eventualmente, inconsisténcias podem ocorrer. Sem duvida o principal pro-
blema relacionado a isso € que os métodos comumente definem as caracteristicas
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climaticas baseadas na amostra, isso tende a promover uma suavizag¢ao dos valores
preditos (DEGAETANO, 1996). Portanto, uma possibilidade é o uso de técnicas de
regressdo como o machine learning para aumentar o niumero de locais na amostra
e posteriormente o uso de métodos de interpolagdo como o Kriging (RAHIMI et al.,
2019).

2.4.4 Validacao do agrupamento

Esse é um dos procedimentos mais importantes no protocolo de agrupamento.
Através dele é possivel verificar se as categorias apresentam desempenho adequado.
Esse desempenho pode ser verificado por meio de caracteristicas inerentes as catego-
rias ou mediante a adequabilidade do zoneamento climatico para um dado propdsito
de aplicagdo. O primeiro estabelece métricas estatisticas que definem o quanto as
categorias possuem individuos semelhantes e diferentes dos observados nas demais.
A segunda parte da mesma premissa de semelhanc¢a entre individuos da mesma
classe e diferenca com as demais, porém a analise é realizada por meio da resposta,
por exemplo, do consumo energético de edificios comerciais nas zonas climaticas do
zoneamento analisado.

O namero de grupos é um parametro que esta presente na maioria dos métodos
de agrupamento e controla o desempenho inerente as categorias. Quanto maior for o
nuamero de grupos, maior serd a semelhanga entre climas da mesma classe e diferenga
com as demais (KOZJEK et al., 2017). O problema é que um numero excessivo de
grupos torna a aplicagédo do método de zoneamento pouco pratica. Porém um namero
pequeno de grupos pode definir zonas climaticas que apresentam grande variabilidade
climatica. Como nado existem métodos satisfatorios para determinar o nimero ideal
de grupos, a escolha de quantos grupos usar € geralmente uma decisao arbitraria
(DEGAETANO; SHULMAN, 1990).

Ha métricas e técnicas estatisticas que auxiliam nessa tomada de deciséo,
como o coeficiente de determinacao, critério de Calinski-Harabasz, elbow method,
critério de informacgéo bayesiana (KOZJEK et al., 2017), ANOVA (LEE et al., 2019),
silhouette method (PRAENE et al., 2019), cubic clustering criteria, pseudo F e pseudo
t2 (DEGAETANO; SHULMAN, 1990). E importante ressaltar que o uso combinado de
mais de um desses indicadores pode ser Util ou mesmo confundir a decisdo do nimero
de grupos, visto que o comportamento observado em um pode indicar algo que néo &
observado explicitamente na outra métrica (DEGAETANO; SHULMAN, 1990).

Definindo um numero de grupos que apresente coeréncia através do desem-
penho inerente as categorias, o desempenho do zoneamento frente ao propésito de
aplicagao, potencialmente, pode ser adequado. Caso isso ndo ocorra, € muito provavel
gue a selegéo dos indicadores climaticos tenha sido realizada de maneira equivocada,
ou seja, a forma de caracterizagdo néo € a mais adequada para o proposito de aplica-



Capitulo 2. Referencial tedrico 43

cao do zoneamento. Portanto, o pesquisador deve voltar ao processo de selecao do
indicador para estabelecer uma melhor forma de caracterizagao.

2.5 CONSIDERAGOES FINAIS

O zoneamento climatico € um processo complexo que inclui varios métodos e
areas do conhecimento. Tudo se inicia pelo propésito ao qual o zoneamento clima-
tico esta sendo desenvolvido. Esse proposito tende a direcionar procedimentos para
escolhas especificas. Além do que, a determinag¢ao dos indicadores climaticos, respon-
saveis por descrever o comportamento climatico, configura na etapa mais importante.
Para que o zoneamento tenha um bom desempenho para um dado propdosito, é neces-
sario que o mesmo seja desenvolvido considerando indicadores climaticos que sejam
sensiveis ao comportamento térmico do edificio, bem como dos seus sistemas.

Para que os indicadores climaticos calculados caracterizem realmente o com-
portamento climatico do local, é necessario que 0os mesmos sejam provenientes de
banco de dados bem consolidados. Para isso € importante investigar a qualidade dos
bancos utilizados no processo de zoneamento climatico. Além do mais, foi identificado
que o numero limitado de pontos com dados de boa qualidade define uma problematica
ligada a classificagao climatica de localidades sem estacdo meteoroldgica. Para contor-
nar isso, muitos pesquisadores interpolam os dados seguindo meramente parametros
espaciais. Por outro lado, a literatura mostra que o uso de métodos de aprendizado
de maquina supervisionado pode ser uma abordagem para melhorar a robustez e
confiabilidade do zoneamento para os climas sem dados climaticos.

Mesmo que métodos de particionamento (K-means) sejam frequentemente uti-
lizados no processo de zoneamento, foi observado que existe uma ampla gama de
outras possibilidades. Além do que, métodos de arvore de regressao se mostram muito
eficientes no processo de zoneamento, pois automatizam muitos procedimentos e po-
dem ser facilmente validados mediante o desempenho dos modelos gerados. Porém,
estabelecer um novo método de zoneamento climatico somente é algo necessario caso
0s existentes sejam incapazes de representar o comportamento do sistema conside-
rado de maneira satisfatéria. Portanto, inclusive os métodos de zoneamento existentes
necessitam ser previamente validados para cada proposito ao qual sera aplicado. Para
valida-los ou mesmo para o desenvolvimento de novos métodos, o uso de dados de
desempenho térmico de edificios se mostrou algo essencial a ser incluido no processo
de zoneamento.

Um zoneamento climatico pode ser desenvolvido baseado em abordagens pro-
babilisticas e deterministicas. Todavia, de qualquer forma existe uma incerteza associ-
ada a classificacao climatica, mesmo que o zoneamento seja desenvolvido e validado
da melhor forma possivel. Quando uma abordagem probabilistica & considerada, a
ideia de que um clima pode estar na transicdo entre duas zonas climaticas é apre-
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sentada explicitamente. Porém, para o desenvolvimento de uma normativa, uma abor-
dagem deterministica é o mais indicado, onde cada municipio brasileiro possui uma
classificacdo bem definida. Além da incerteza estar relacionada com a robustez do
método de zoneamento, existem outras incertezas que também podem impactar forte-
mente a classificacdo climatica final, tais como: acuracia da base de dados climaticos,
microclima onde a edificagao estéa localizada e o clima futuro.

Quanto a acuracia, dependendo da base de dados escolhida pode haver uma
diferenca significativa em relacdo ao comportamento dos dados climaticos. Isso pode
influenciar os resultados da classificagédo climatica quer seja feita via dados climéticos
ou baseada em dados de simulagdo computacional de edificios. Isso indica que ao
desenvolver um zoneamento climéatico deve-se evitar a combinagdo de mais de uma
base de dados climaticos, especialmente quando a fonte de dados e os métodos
para gerar as bases sdo muito distintos. Ao combinar duas bases muito distintas, o
zoneamento climatico pode ter dificuldade em agrupar os climas de maneira apropriada,
pois a diferenca entre as bases promoveria um ruido com relagéo a real diferenca entre
os climas.

Quanto ao microclima e clima futuro, o avango tecnoldgico e cientifico tem permi-
tido que diferentes técnicas de suporte sejam aplicadas de maneira satisfatéria. Nesse
ambito, a modelagem numérica ganha relevancia frente a problematica apresentada
neste estudo. Para representar o efeito do contexto urbano sobre o comportamento
térmico e energético de edificacdes, os pesquisadores comumente realizam modela-
gens na escala do edificio e escala urbana. Isso ocorre por meio de cosimulagao ou
mediante um processamento prévio dos dados do contexto urbano. Para o clima futuro,
usa-se base de dados gerados por fluidodindmica computacional a nivel regional e
global, que s&o ajustados para uma escala mais refinada baseado em dados climaticos
medidos no local.

A literatura mostra que a investigacao do microclima urbano previamente a si-
mulacao energética da edificacdo € uma notavel necessidade, visto que ha parametros
que podem impactar os elementos climaticos locais. O comportamento da edificacao
frente ao clima urbano néo ocorre de forma unilateral, visto que os zoneamentos cli-
maticos e locais definem condicionantes que afetam a carga térmica admitida pela
edificacdo. Assim, escolher a abordagem adequada € algo essencial para considerar
a influéncia desses parametros sobre o consumo energético das edificacdes. Todavia,
para incluir o clima urbano em um zoneamento climéatico de uma normativa seria ne-
cessario levantar quais zonas climaticas locais existem em todos municipios brasileiros,
inviabilizando o estudo. Por esse motivo, optou-se por avaliar a incerteza em relagao
ao clima urbano posteriormente ao desenvolvimento do zoneamento climatico.

Mesmo que métodos intensivos computacionalmente sejam mais precisos do
que modelos de resposta rapida, seu custo de processamento é considerado muito
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elevado, inviabilizando um estudo em larga escala. Além do mais, foi observado que
o modelo de resposta rapida conhecido como UWG estabelece resultados confiaveis
ainda que seu algoritmo simplifique a maneira como o contexto urbano € caracterizado.
Isso pode ser um problema caso seja necessario representar algo que venha a extra-
polar o nivel de detalhamento do modelo, porém isso é algo que nao foi observado
claramente nos estudos revisados. Nesse sentido, € valido ressaltar que métodos de
modelagem simplificados podem nédo captar com precisdo a resposta de determinado
objeto de estudo; ao passo que metodologias muito elaboradas estdo suscetiveis a
uma série de incertezas que podem estabelecer resultados inconsistentes, especial-
mente, quando variaveis incertas possuem alta sensibilidade.

Finalmente, foi possivel identificar que até o presente momento faltam estudos
que analisam o zoneamento climatico em um plano mais proximo do comportamento
real, considerando diferentes microclimas e mudancas climaticas. Além do mais, clas-
sificar da maneira mais acurada possivel as cidades sem estacées meteorolégicas
também é algo essencial para desenvolver um zoneamento climatico robusto para
todos os municipios brasileiros.
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3 ZONEAMENTO BIOCLIMATICO BRASILEIRO

Esse capitulo € um resumo expandido do artigo presente no Apéndice A intitu-
lado "Bioclimatic zoning for building performance using tailored clustering method and
high-resolution climate data". Esse artigo foi publicado na revista Energy and Buildings
com o DOI "https://doi.org/10.1016/j.enbuild.2024.114157".

3.1 ESCOLHA DA BASE CLIMATICA PARA A SIMULAGAO COMPUTACIONAL

Uma analise exploratéria foi realizada em quatro bancos de dados de arquivos
climaticos (o INMET e trés versées do TMYXx) para definir o mais adequado para o
protocolo de agrupamento. Aqui, a confiabilidade dos dados climaticos é analisada
de acordo com a representatividade histérica, numero de localidades, quantidade de
dados faltantes e valores discrepantes. E importante que cada localidade represente
adequadamente a série histérica e esteja bem distribuida espacialmente. Para enten-
der como os bancos de dados se comportam nesses dois aspectos, a Figura 1a mostra
o0 numero de anos presentes em cada arquivo climatico, e a Figura 1b estabelece o
numero de localidades.
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Figura 1 — Porcentagem de anos por clima presente em cada base de dados (A) e
nuamero de localidades por base de dados (B).

Os histogramas mostram que o INMET possui mais de 60% de localidades
com apenas um ano, sendo praticamente um ano real. Na base de dados do INMET,
o maximo foi de trés anos diferentes entre 12 possiveis. Para as demais bases de
dados, tais valores apresentam maior variabilidade, com medianas entre 5 e 8 anos.
A documentacao descreve que os arquivos do INMET contém dados de 2001 a 2010.
No entanto, ha indicios de que o INMET foi derivado de dados medidos com limitagbes
substanciais de disponibilidade. Esta suposi¢ao é confirmada uma vez que o0 niumero
de estacbes meteorolégicas aumentou, principalmente entre 2006 e 2008, de 154
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locais para 417. Por esse motivo, apenas as duas ultimas versées dos TMYs seréao
analisadas na Figura 2.
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Figura 2 — Histograma do numero de locais de acordo com o numero de horas medi-
das por dia (A) e histograma do numero de locais de acordo com a soma
das horas com dados faltantes ao longo do ano no TMYx.2004-2018 e
TMYx.2007-2021 (B).

Para compilar um arquivo climatico, € necessario seguir alguns procedimentos
para preencher dados faltantes e analisar a combinacédo de meses que definem um ano
meteoroldgico tipico com comportamento proximo ao apresentado pela série histérica.
Para verificar os dados faltantes de cada versdo do TMY, cada més tipico foi compa-
rado com os respectivos dados da série historica disponivel na plataforma ISD-Lite. De
acordo com a Figura 2a, é possivel observar que o TMYx.2007-2021 possui diversas
estacdes meteoroldgicas com 24 horas de medi¢cdes. Contudo, os resultados também
mostram que em ambas as versdées do TMY, alguns locais n&o realizam medigdes em
todas as horas do dia. Quando estas medi¢des nao sao realizadas 24 horas por dia, €
necessario preencher os dados faltantes, o que introduz incerteza na confiabilidade dos
dados processados. Dados faltantes também podem ocorrer devido a problemas de
medicdes, como falta de energia, quebra de equipamento, manutencéo, etc. A Figura
2b apresenta dados faltantes ao longo do ano, mostrando que a versao mais recente
do TMY tem mais dados medidos do que o TMYx.2004-2018. Uma possibilidade para
melhorar a confiabilidade do banco de dados é remover locais com dados faltantes mai-
ores que um limite especifico. Como varios locais apresentam muitos dados faltantes e
problemas com valores maiores ou menores do que o esperado, apenas 298 arquivos
climaticos (TMYx.2007-2021) foram selecionados para serem usados no protocolo de
agrupamento.
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3.2 ANALISE DE SENSIBILIDADE DOS INDICADORES CLIMATICOS E DE DESEM-
PENHO

Para compreender como se comportam os indicadores de desempenho higro-
térmico e energético dos edificios frente aos indicadores climaticos, é realizada uma
andlise de sensibilidade através do coeficiente de determinacao, que € apresentado na
Figura 3. Os resultados mostram que as tipologias residenciais e comerciais de referén-
cia sdo mais sensiveis a temperatura de bulbo seco (DBTmean), especialmente para
PHsFT e CgTr. A correlagdo da CgTa com a temperatura de bulbo seco foi um pouco
menor, mas dentro do que se entende como correlacionada. Além disso, o graus-dia
de aquecimento usando 14 °C como temperatura base (HDD14) esta fortemente cor-
relacionado com indicadores de desempenho relacionados ao desconforto para o frio.
A umidade relativa (RHmean) foi o indicador mais sensivel para PHRs70 e PHRI30, e
esses indicadores de desempenho também mostraram alguma correlacdo com a ra-
diacao horizontal global diaria (GHRmean), ponto de orvalho (DPTmean) e amplitude
térmica (DBTamp). Esta andlise esclarece que o uso da temperatura de bulbo seco e
da umidade relativa externa para descrever o desempenho dos edificios € totalmente
viavel. A umidade relativa externa foi mais impactante para os indicadores de umidade
relativa interna, apesar de seu valor de correlagao ser inferior ao observado em outros
indicadores de desempenho. Para a velocidade do vento (WSmean), a sensibilidade foi
quase insignificante em todos os indicadores de desempenho higrotérmico e energé-
tico; porém, entende-se que é muito importante para casos especificos, como remocao
de calor ou umidade interna.
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Figura 3 — indice de sensibilidade dos indicadores climaticos frente aos indicadores de
desempenho de edificagdes residenciais e comerciais.

Esta analise de sensibilidade mostra que essas tipologias podem responder
de forma ligeiramente diferente aos climas, mas as tendéncias gerais permanecem
as mesmas. Isto sugere que apenas uma tipologia pode ser suficiente se o detalha-
mento climatico estiver restrito aos indicadores mais sensiveis. Um ponto positivo da
utilizacao de tipologias de referéncia para zoneamento bioclimatico é que elas sao
frequentemente observadas nas edificacdes brasileiras e sdo sempre modeladas para
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avaliar o nivel de desempenho térmico ou energético das edificacbes como ocorre na
ABNT-NBR 15575 e INI-C, respectivamente. Além disso, o edificio residencial unifami-
liar escolhido esta mais exposto ao clima do que um edificio comercial. Por conta disso,
o0 zoneamento bioclimatico foi desenvolvido considerando a tipologia de referéncia
de um edificio residencial unifamiliar e posteriormente validado com outras tipologias.
Além disso, as tipologias de referéncia apresentam forte correlagdo com a temperatura
de bulbo seco, principalmente quando se considera a carga de resfriamento, que é
predominante no contexto brasileiro.

3.3 ANALISE DE METODOS PARA O ZONEAMENTO BIOCLIMATICO

Os trés métodos avaliados aqui sédo baseados no desempenho de edificagdes,
indicadores climaticos e arvores de decisdo. Os primeiros dois métodos utilizam K-
means aplicados em indicadores de desempenho de edificacées ou climaticos, en-
quanto a arvore de decisao considera indicadores climaticos e de desempenho do
edificio simultaneamente. O numero de grupos climaticos variou de 6 a 12. No método
baseado no clima, foram consideradas 127 combinacdes de indicadores climaticos
para ser realizada uma analise abrangente. Para os métodos baseados em desempe-
nho e arvore de deciséo, os indicadores de desempenho do edificio foram os mesmos
apresentados na analise de sensibilidade, considerando a tipologia de referéncia de
uma edificagao residencial unifamiliar.

O desenvolvimento e avaliagdo dos métodos de zoneamento propostos foram re-
alizados utilizando o médulo Scikit-Learn da linguagem de programacao Python. Cada
proposta foi avaliada usando a métrica Silhouette e a Calinski-Harabasz, também dis-
poniveis no mdédulo Scikit-Learn. Essas métricas permitem compreender a capacidade
do método de zoneamento em produzir grupos distintos entre si com base nos indica-
dores de desempenho. O Silhouette é 1 quando cada zona climatica esta perfeitamente
agrupada e -1 quando o zoneamento climatico € muito ruim. Para o Calinski-Harabasz,
o pior agrupamento é zero, ndo havendo valor maximo pré-estabelecido.

3.3.1 Zoneamento usando K-means e indicadores de performance de edificios

Para explorar os melhores resultados do método de zoneamento baseado em
desempenho, foram consideradas 6 a 12 zonas para separar os climas. O método de
agrupamento K-means, disponivel no moédulo Scikit-Learn, é utilizado para agrupar
os indicadores de desempenho dos edificios. Todos os indicadores de desempenho
foram normalizados, considerando valores de 0 a 1. A Figura 4 apresenta o conjunto
de indicadores de desempenho calculados conforme a ABNT-NBR 15575, que sao
chamados de Key Performance Indicators (KPIs): PHiFT, PHsFT, CgTa e CgTr. Indica-
dores de desempenho de edificios relacionados a umidade também s&o considerados
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nesta analise (PHRi30 e PHRs70).
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Figura 4 — Zoneamento baseado no desempenho da edificacéo: grafico de barra da
métrica Silhouette de quatro grupos de indicadores de desempenho do edi-
ficio (A) e boxplot da carga térmica de resfriamento do edificio de referéncia
do melhor e pior zoneamento (B).

Os resultados mostram que 0 zoneamento baseado em indicadores de desem-
penho relativos ao comportamento térmico (KPIs) estabelece um agrupamento bem
definido; veja a Figura 4a. Quando sao adicionados indicadores de desempenho nao
correlacionados a temperatura, o desempenho do zoneamento baseado no desempe-
nho é mais ruidoso nas transi¢cdes entre zonas climaticas. E importante ressaltar que a
proposta com maior e menor pontuacao no Silhouette foi estabelecida com seis grupos.
Porém, a melhor precisdo € observada quando o zoneamento considera apenas 0s
KPIs. A menor precisao foi observada quando incluiu KPIs e indicadores de desempe-
nho relacionados a umidade relativa interna (PHRs70 e PHRIi30). Embora se observe
um pior desempenho quando se incluem indicadores relativos a umidade relativa, o
detalhamento da umidade relativa € essencial no zoneamento bioclimatico, que é o
objetivo desta tese. Com a inclusdo da umidade existe uma clara divisdo do bioma
amazénico e do semiarido nordestino.

A Figura 4b apresenta a dispersado da carga térmica de resfriamento de cada
zona climatica dos agrupamentos com valores de Silhouette mais altos e baixos. Os
grupos do zoneamento que consideram apenas os KPIs estdo mais bem definidos.
Quando sao somados dois indicadores relacionados a umidade relativa, observa-se
uma maior dispersado da carga térmica, resultando em maior ruido nas transi¢coes de
zonas. E importante ressaltar que ruidos também ocorrem nos demais indicadores
de desempenho. Porém, a carga térmica de resfriamento foi apresentada na Figura
4b pois as estratégias relacionadas ao resfriamento sdo predominantes no Brasil e a
necessidade de aquecimento € zero ou proxima de zero em grande parte do territorio.
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3.3.2 Zoneamento usando K-means e indicadores climaticos

Os indicadores climaticos usados na andlise de sensibilidade foram normaliza-
dos com valores entre 0 e 1 e agrupados através do método de agrupamento K-means.
O método de zoneamento baseado no clima considerou propostas que usamde 6 a 12
zonas para separar os climas. Todas as combinagdes dos sete indicadores climaticos
foram analisadas para realizar uma andlise abrangente. Portanto, foram analisadas
127 combinacdes de indicadores climaticos. Isto inclui casos em que apenas um indi-
cador foi considerado e casos em que dois ou mais indicadores foram considerados
no zoneamento. Seguindo cada procedimento detalhado aqui, obtemos as métricas
Silhouette e Calinski-Harabasz para todas as variantes que seguem o método baseado
no clima, conforme mostrado na Figura 5.

(A) (B)

X 12 @6 m Describing using +
e  DBTmean + HDD14 + RHmean
DBTmean + DPTmean
= DBTmean + DPTmean + HDD14
+  DBTmean + DPTmean + RHmean
150 Number of groups. +  DBTmean + DPTmean + HDD14 + RHmean
e 6 +  KPI+PHRI30 + PHRs70

e 10
e M
12

Number of groups

Indicators applied on KMeans
o Climate
«  Building Performance

0. 2 0.25
Silhouette score Silhouette score

Figura 5 — Zoneamento baseado em indicadores climaticos: dispersao da métrica Si-
Ilhouette e do Calinski-Harabasz, considerando todas as combinac¢des (A)
e indicadores climaticos das trés melhores combinagdes de acordo com a
métrica Silhouette (B).

Em relacdo as métricas Silhouette e Calinski-Harabasz, na Figura 5a, é possivel
observar que para o método baseado no clima, os melhores resultados sao aqueles
com poucos grupos climaticos. Para este indicador, quanto maior o valor associado,
melhor serd o zoneamento climatico. Os resultados mostram que 0 mesmo numero de
grupos pode estabelecer zoneamentos climaticos adequados ou propostas de baixa
qualidade. Portanto, a acuracia da proposta depende dos indicadores climaticos utili-
zados no processo de agrupamento.

A Figura 5b mostra trés combinagdes com os valores de Silhouette mais altos
para cada numero de grupos climaticos. Os resultados mostram que as melhores com-
binacdes sao justamente aquelas compostas pelos mesmos indicadores apresentados
como 0s mais sensiveis na analise de sensibilidade. Para ser mais explicito, as melho-
res combinacdes de indicadores climaticos consideraram principalmente a temperatura
de bulbo seco (DBTmean), temperatura do ponto de orvalho (DPTmean), umidade re-
lativa (RHmean) e graus-dia de aquecimento usando 14 °C como temperatura base
(HDD14). Portanto, os resultados aqui apresentados corroboram a ideia de que uma
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analise de sensibilidade é uma ferramenta muito Util para selecionar os indicadores
climaticos que serao utilizados no processo de agrupamento.

3.3.3 Zoneamento usando arvore de decisao

Ao contrario dos dois métodos de zoneamento anteriores, o método da arvore
de decisao pode definir um zoneamento baseado no clima, mas que também considera
o desempenho do edificio. Para isso, foi utilizado o mesmo processo de normalizagéo
dos indicadores seguido no método baseado no desempenho do edificio. Para dados
climaticos, todos os sete indicadores climéaticos foram utilizados sem normalizagéo.
Para executar eficazmente o processo de agrupamento, 0 método da arvore de deci-
séo utiliza no treinamento os indicadores climaticos como entradas e os indicadores
normalizados de desempenho do edificio como saidas. Para ser mais claro, as sai-
das sao os KPIs (PHiFT, PHsFT, CgTa e CgTr), PHRi30 e PHRs70. Foi aplicado o
meétodo arvore de decisdo, considerando 6 a 12 grupos climaticos (folhas). Seguindo
cada procedimento detalhado aqui, calculamos os resultados das métricas Silhouette
e Calinski-Harabasz para as variantes que seguem o método de Arvores de Decis3o;
veja a Figura 6a.
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Figura 6 — Zoneamento baseado na arvore de decisdo: Dispersdo do Silhouette Score
e Calinski-Harabasz Score do melhor zoneamento para cada numero de
grupos (A) e importancia dos indicadores climaticos (B).

Os resultados do Silhouette e do Calinski-Harabasz (Figura 6a) mostram que
as variantes com poucas zonas climaticas apresentaram resultados mais acurados, da
mesma forma como ocorreu no método baseado no clima. Um ponto a ser enfatizado
€ que uma proposta com poucas zonas produz um zoneamento com grande dispersao
dentro de cada grupo climatico. Quando uma zona climética especifica apresenta
grande dispersao, ha um agrupamento de climas muito diferentes numa mesma zona
climatica. Por outro lado, quando o numero de zonas climaticas € grande, a dispersao
tende a ser menor.

A andlise de importancia realizada pelo método de Arvores de Deciséo (Figura
6b) revelou que a temperatura de bulbo seco (DBTmean) continua a ser o indicador
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mais importante, seguida da umidade relativa (RHmean) e da temperatura de ponto
de orvalho (DPTmean). Além disso, os graus-dia de aquecimento com base em 14°C
(HDD14) foi considerado menos importante do que RHmean, embora tenha apresen-
tado uma correlagéo extremamente alta com os indicadores de desempenho de PHIiFT
e CgTa, com valores préximos a 1. Isso ocorre porque todos os indicadores de desem-
penho utilizados como saida foram considerados simultaneamente, onde uma grande
parte das localidades apresenta demanda de resfriamento.

3.4 ZONEAMENTO BIOCLIMATICO FINAL PARA O BRASIL

Essa secao trata do desenvolvimento e validacdo de uma proposta de zone-
amento bioclimatico, o qual para propésitos praticos foi estabelecido atendendo aos
seguintes requisitos: (1) O zoneamento bioclimatico ndo deve ter um nimero excessivo
de zonas; (2) a dispersdo em cada zona climatica deve ser semelhante; (3) separar as
zonas mais frias; (4) diferenciar zonas secas e umidas; (5) o método de zoneamento
deve ser de facil compreenséo; e (6) deve estar alinhado com normativas nacionais
existentes.

O agrupamento dos climas foi realizado mediante o0 método de aprendizado de
maquina supervisionado conhecido como arvore de decisdo. Esse método permite
considerar indicadores climaticos e desempenho do edificio simultaneamente no de-
senvolvimento do zoneamento bioclimatico. E um método de facil compreenséo e muito
adequado para uso pratico. O método usa indicadores climaticos como entradas do
modelo e indicadores de desempenho do edificio como saidas do modelo.

Optamos por utilizar apenas a temperatura de bulbo seco (DBTmean) e a umi-
dade relativa (RHmean) por serem as variaveis mais sensiveis observadas nas anali-
ses de sensibilidade. Como saida do modelo usou-se a carga térmica de aquecimento
(CgTa) e resfriamento (CgTr), percentual de horas ocupadas acima do limite maximo
(PHsFT) e abaixo do minimo (PHIFT) referente a temperatura operativa, percentual
de horas ocupadas onde a umidade relativa interna esta acima de 70% (PHRs70) e
abaixo de 30% (PHRIi30). Antes de realizar o treinamento da arvore de deciséao, foi
realizada a normalizacdo das saidas do modelo com valores entre 0 a 1.

Como esse método de zoneamento é principalmente direcionado para o desem-
penho térmico de edificios, para evitar um niumero excessivo de zonas, decidiu-se que
0 numero de zonas térmicas nao deveria ser superior a oito. Esse é exatamente o
namero de zonas do zoneamento bioclimatico da NBR 15220-3 publicado em 2005.
Assim, as divisdes de acordo com o nivel de umidade da zona ndo entram neste valor.
Para estabelecer um valor minimo de zonas, foi definido que a dispersao do indica-
dor de performance descrito na NBR 15575 como o percentual de horas ocupadas
onde a temperatura operativa interna € superior ao limite maximo (PHsFT) deveria ser
proxima de 20—-25%. Foi verificado que o treinamento de arvores de decisdo com 10
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Tabela 1 — Critérios de classificagdo do zoneamento bioclimatico final para o Brasil.

Zones Descri_ption _ Criteria 1 Criteria 2

by vgf;)éggigr?givm derate wintor DBTmean <18.8 °C Criteria 2 of 1 must be false
gl\Fjl ngigsgivﬁg%so?:;ngiﬁ;r 18.8 °C < DBTmean <20.9 °C Criteria 2 ofNZOI;en?ust be false
R MeOmONMEe  pgoocoBmen<2o0  enTIr
A SEMNTG T oo oemen s pnen-Toc
O tmSNINe  eocommemaro  femn
B epemenando: e

Note 1: (-30° <Latitude <-27.7° and DBTmean <17 °C) or (Latitude < -30° and DBTmean <18.5 °C)
Note 2: Latitude < -24.2° and Longitude < -50.3°

zonas climaticas produziu uma dispersao préoxima do que era anteriormente desejavel.

Os critérios obtidos pelo método da arvore de decisdo sao apresentados na
Tabela 1. Para classificar cada local, primeiro € necessario separar os climas de acordo
com a temperatura média anual de bulbo seco (DBTmean), em nimeros que variam
de 1 a 6. Esse agrupamento preliminar ja separa muito bem os climas de acordo com
o desempenho térmico do edificio. Além da separagédo de acordo com o desempenho
térmico, foi necessaria a separacao das zonas 3 a 6 de acordo com a umidade relativa
média anual (RHmean), atribuindo a letra "A" quando a RHmean estiver acima do limite
de umidade relativa e "B" quando estiver abaixo. Com esse critério foi possivel separar
as regides litoranea e amazénica, mais umidas, do centro do territorio brasileiro, mais
seco.

3.4.1 Comparacao com outros métodos de classificacao climatica

Para que um novo zoneamento bioclimatico seja justificavel, ele deve ser me-
Ilhor que os demais zoneamentos climaticos existentes, que aqui sao representados
pela NBR 15220, Képpen-Geiger e ASHRAE 169. Para avaliar o desempenho des-
ses métodos, foram calculadas duas métricas de avaliagdo de cluster (Silhouette e
Calinski-Harabasz), considerando os indicadores de desempenho de quatro diferentes
tipologias de edificios. Estas tipologias representam edificios comerciais e residenci-
ais com alto (target building) e baixo desempenho térmico (reference building), o que
permite verificar o desempenho dos métodos de zoneamento em diferentes tipologias.
Para facilitar a visualizagéo dos dois resultados apresentados na Figura 7, essas métri-
cas de desempenho de zoneamento sdo normalizadas com valores entre 0 e 1, onde
o melhor desempenho ocorre quando os métodos estdo mais préximos de 1.

Os resultados mostram que a proposta final do zoneamento bioclimatico, repre-
sentada pela cor azul, apresenta o0 melhor desempenho para os edificios de escritorios
e edificios residenciais. Embora o Silhouette mostre que o atual método de zonea-
mento da NBR 15220 apresenta melhor desempenho de acordo com a tipologia de
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Figura 7 — Avaliagdo do desempenho de métodos de zoneamento climatico existentes
e da proposta final de zoneamento bioclimatico segundo a métrica Silhou-
ette e Calinski-Harabasz.

referéncia de edificacao residencial, para Calinski-Harabasz o melhor resultado € o da
proposta final. Assim, isso indica que o comportamento dos indicadores de desempe-
nho é melhor compreendido pelo método proposto. Através dessa andlise, constatamos
que o Kdppen-Geiger apresentou os piores resultados de desempenho em todas as
tipologias de edificios.

3.5 INTERPOLAGCAO DOS DADOS CLIMATICOS PARA TODOS OS MUNICIPIOS

Como foram selecionados apenas 298 arquivos climaticos de boa qualidade
para executar a simulacdo do desempenho das edificacées e desenvolver os critérios
de zoneamento bioclimatico, &€ necessario utilizar algum mecanismo para classificar os
demais municipios brasileiros que ndo possuem arquivos climaticos de boa qualidade.
E possivel observar uma série de métodos que poderiam ajudar na classificacdo dos
5.570 municipios brasileiros. Existem métodos de interpolacdo que estao presentes em
sistemas de geoprocessamento, como Inverse Distance Weighted (IDW), Triangulated
Irregular Network (TIN) e Krigagem. Porém, é possivel observar na literatura métodos
que permitem um maior nivel de detalhe e precisao, como mapas auto-organizados
(SOM) e redes neurais artificiais (RNA ou ANN).

Como os métodos de zoneamento climatico geralmente consideram indicadores
climaticos para classificar cada local, uma possibilidade é utilizar bancos de dados
climaticos como NASA-POWER, CRU ou ERA5. Porém, para verificar a qualidade
dessas bases de dados e selecionar uma, elas deverdo passar por um processo de
validacéo considerando o contexto brasileiro. Para competir com a precisdo observada
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em cada uma dessas bases de dados, metamodelos foram treinados por meio de
redes neurais artificiais para prever indicadores climaticos para cada municipio brasi-
leiro. Apenas a temperatura média anual de bulbo seco (DBTmean), umidade relativa
(RHmean) e graus-dia de aquecimento usando 14 °C como temperatura base (HDD14)
foram treinados, uma vez que séo os principais indicadores climéaticos observados na
analise de sensibilidade.

3.5.1 Metamodelagem e comparacao com outros bancos de dados climaticos

Esta secao apresenta o método utilizado para desenvolver e validar trés meta-
modelos climaticos. As saidas dos metamodelos sdo DBTmean, RHmean e HDD14.
As entradas para a DBTmean sé&o latitude, longitude, altitude e as interpolacbes da
DBTmean, RHmean e GHRmean. Essas entradas interpoladas sdo os valores que
seriam atribuidos a um determinado local via interpolacao se seu arquivo climatico ndao
existisse no banco de dados. Essas interpolag6es foram realizadas utilizando o método
Inverse Distance Weighted (IDW), considerando pesos de 2, 3, 4 e 5. No metamodelo
de umidade relativa, a temperatura média anual de bulbo seco previamente prevista
pelo metamodelo substituiu a temperatura interpolada. Para o HDD14 foram utilizadas
as mesmas entradas do metamodelo RHmean, bem como os valores interpolados do
HDD14 considerando os mesmos pesos mencionados anteriormente. Para evitar over-
fitting, esta sendo utilizada uma arquitetura enxuta com 30 neurdnios, e o treinamento
é realizado considerando o método de validacao cruzada conhecido como K-Fold com
10 partes.
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Figura 8 — Validacao dos resultados do metamodelo de DBTmean (A), RHmean (B),
HDD14 (C).

Os resultados mostram que o metamodelo de temperatura de bulbo seco pos-
sui alta acuracia ao ser comparado com os valores médios do TMYx.2007-2021. Seu
coeficiente de determinacéo (R?) foi de 0,949, com a raiz do erro quadratico médio
(RMSE) de 0,71 °C. O metamodelo de umidade relativa tem uma acuracia um pouco
menor, com R? de 0,861 e RMSE de 2,95%. O metamodelo de HDD14 apresentou os
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melhores resultados, com R? de 0,985 e RMSE de 10,99. Esses valores sdo suficien-
temente satisfatérios para serem utilizados na classificagdo dos municipios brasileiros
utilizando o zoneamento bioclimatico proposto neste estudo. Contudo, para verificar se
estes resultados sdo adequados, na sequéncia ha uma analise da acuracia de outras
bases de dados climaticos. Como as bases de dados avaliadas nao possuem dados
HDD14, apenas os metamodelos DBTmean e RHmean serdo comparados com outras
bases de dados climaticos existentes (Tabela 2).

Tabela 2 — Analise da acuracia dos dados do NASA-POWER, ERA5-Land e CRU em
comparagcao com os dados do TMYx.2007-2021.

Variable Source R? RMSE MAE MAX.ERROR
ANN 0.949 0.71 0.52 3.55
DBTmean (°C) ERA5-Land 0.960 0.63 0.47 2.46
NASA-POWER 0.876 1.11 0.84 4.45
CRU 0.851 1.22 0.93 4.92
ANN 0.861 2.95 2.20 11.68
RHmean (%) ERA5-Land 0.695 4.36 3.30 16.08
NASA-POWER 0.643 4.70 3.67 18.73

Observando esses resultados (Tabela 2), € possivel perceber que o ERA5-Land
possui valores muito semelhantes ao metamodelo de temperatura de bulbo seco. Isso
indica que, para a classificacao final dos municipios brasileiros, a temperatura consi-
derada pode ser proveniente do metamodelo ou mesmo do ERAS5-Land, com pouca
diferenca na acuracia dos dados. Com esses resultados, o ERA5-Land superou ligeira-
mente o metamodelo treinado com 298 arquivos climaticos, mas quando o treinamento
do metamodelo ocorreu com todos os 577 arquivos climaticos, os resultados médios
do metamodelo de DBTmean foram melhores do que o ERAS5-Land. Isso mostra que
quanto maior o numero de arquivos climaticos utilizados no treinamento, melhor sera
o desempenho do metamodelo desenvolvido.

3.5.2 Desenvolvimento do mapa do zoneamento bioclimatico

Para classificar os 5.570 municipios brasileiros, utilizou-se o ERA5-Land para
temperatura média anual de bulbo seco (DBTmean) e o metamodelo para umidade
relativa média anual (RHmean). Posteriormente, cada territério municipal foi identifi-
cado pela cor correspondente a sua zona bioclimatica utilizando o software QGIS. Para
0S municipios que possuem um ou mais TMYs validos contidos em seu territério, foi
utilizada a classificagdo estabelecida por esses arquivos. Quando os TMYs de um
municipio possuem classificacdes diferentes, estabeleceu-se que a classificacao cli-
matica final que ird constar no mapa sera exatamente aquela que aparece com maior
frequéncia nos TMYs daquele municipio. Se as duas frequéncias mais altas forem
iguais, a classificagédo climatica adotada serd a mesma obtida usando o ERA5-Land
para DBTmean e o metamodelo para RHmean. Desta forma, foi possivel verificar que:
(1) as zonas mais frias se encontram mais a sul e em regides de elevada altitude;
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(2) as zonas mais quentes ficam mais ao norte; e (3) as areas mais umidas estao
predominantemente na regido amazénica ou proximas a costa brasileira.
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Figura 9 — Mapa da proposta final de zoneamento bioclimatico brasileiro.

3.6 CONCLUSOES
As principais conclusdes obtidas dos resultados s&o:

* A base de dados climaticos TMYx.2007-2021 foi a mais confiavel para ser usada
na simulagcdo computacional, superando outras versdes do TMYx e a base de
dados do INMET.

» Os indicadores climaticos mais sensiveis (DBTmean, RHmean e HDD14) sao
normalmente os mesmos para todas as tipologias. A consideracado desses indi-
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cadores climaticos em um método de classificacao estabelece um sistema de
zoneamento de alto desempenho.

« DBTmean tem alta correlagédo com a carga térmica de resfriamento (CgTr) e o
PHsFT. O HDD14 possui alta correlagdo com a carga térmica de aquecimento
(CgTa) e o PHIFT.

» A umidade relativa média anual (RHmean) apresentou a maior correlagdo com os
indicadores de desempenho relacionados a umidade (PHRi30 e PHRs70). Este
indicador de umidade climatica necessita de melhorias devido aos seus baixos
valores de correlacdo (aproximadamente 60%), embora ainda esteja dentro de
um intervalo aceitavel.

» Desenvolver um método de zoneamento baseado apenas no desempenho tér-
mico coloca os biomas Amazénia e Caatinga, que sdo muito distintos, na mesma
zona. Por esta razao, foi importante incluir indicadores de desempenho dos edifi-
cios relacionados com a umidade.

* O método baseado em desempenho teve melhores pontuacbes porque usou
os mesmos dados para agrupamento e validacao. A arvore de deciséo e o K-
means baseada no clima produzem os melhores resultados quando a validagéo
foi realizada usando indicadores climaticos. Assim, a consideracéo direta do clima
€ mais eficaz do que um método de zoneamento baseado no desempenho para
a caracterizacao climatica.

» O zoneamento bioclimatico final provou ser mais preciso do que os zoneamentos
climaticos existentes quando validado para quatro tipologias de edificios e duas
métricas de desempenho de agrupamento.

 Para classificar os municipios brasileiros sem estacbes meteoroldgicas, foram
treinadas redes neurais artificiais do DBTmean, RHmean e HDD14 que se mostra-
ram muito precisas, mas o ERA5-Land também apresentou excelentes resultados
para a DBTmean.
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4 ANALISE DE INCERTEZA

Esse capitulo € um resumo expandido do artigo presente no Apéndice B intitu-
lado " The impact of climate data uncertainty on bioclimatic zoning for building design".
Esse artigo foi submetido na revista Building and Environment em Julho de 2024.

41 METODO

Esta secao apresenta os métodos utilizados para investigar o impacto da incer-
teza no zoneamento bioclimatico desenvolvido para o Brasil. Varias fontes de incerteza
foram avaliadas. As fontes de incerteza séo: (1) acuracia da base de dados, (2) micro-
clima e (3) clima futuro.

4.1.1 Avaliando a acuracia do banco de dados

A acurédcia da base de dados climaticos € a primeira fonte de incerteza avali-
ada neste trabalho. Para isso, foram considerados os dados climaticos medidos nas
estacdes meteoroldgicas que deram origem aos TMYx.2007-2021 como valores mais
acurados quanto ao comportamento real. Portanto, a incerteza nos equipamentos de
medicao foi desconsiderada como uma analise possivel, visto os dados disponiveis
para tal estudo. Com base nessa premissa, foram realizadas duas analises quanto a
acuracia dos bancos de dados: (1) uma comparagao entre os dados de temperatura de
bulbo seco (ERA5-Land) e umidade relativa (ANN) com dados obtidos do TMYs, e (2)
um potencial erro na classificacdo bioclimatica final dos municipios sem TMY valido.

4.1.1.1 Incerteza relacionada a temperatura e umidade relativa

O zoneamento bioclimatico avaliado neste trabalho tem a temperatura de bulbo
seco e a umidade relativa como principais indicadores climaticos para a classificacao
de cada municipio. Portanto, a incerteza na acurécia destes indicadores sera previa-
mente analisada. Para isso foram calculados os valores médios anuais de ambos os
indicadores climaticos (DBTmean e RHmean). Este calculo ocorreu para as bases de
dados utilizadas na elaborac¢do do zoneamento bioclimatico (ERA5-Land, ANN e TMY).
Posteriormente, foram calculadas diferencas em relacdo ao TMY para DBTmean e
RHmean. Utilizando o software QGIS, essas diferencas foram interpoladas através do
método de interpolacao Inverse Distance Weighted (IDW) com peso 2 e apresentadas
em um mapa com o objetivo de compreender a distribuicdo espacial deste erro.

4.1.1.2 O impacto da acuracia do banco de dados na classificagao climatica

Esta secéo avalia como a acuracia das bases de dados climaticos de alta resolu-
¢cao espacial pode estar influenciando a classificagédo bioclimatica final dos municipios
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brasileiros (5570). Para isso, a incerteza apresentada na forma de RMSE (MACHADO
et al., 2024) para a temperatura média anual de bulbo seco (ERA5-Land) e umidade
relativa (ANN) foi utilizada como desvio padrdo para gerar uma amostra aleatéria de
10 mil casos, para cada municipio brasileiro, com distribuicao normal, usando o mé-
dulo Numpy do Python. Essa amostra apresenta variagdes na temperatura e umidade
devido a incerteza em seu real valor. Para a temperatura média anual de bulbo seco
o RMSE foi de 0,63 °C e para a umidade relativa média anual o RMSE foi de 2,95%.
Cada caso desta amostra foi classificado de acordo com o zoneamento biocliméatico.
Por fim, foi calculado o percentual de casos em cada zona bioclimatica.

4.1.2 Avaliando o microclima

Os climas locais ou microclimas urbanos e rurais estabelecem comportamentos
climaticos especificos que podem diferir consideravelmente entre si. Por isso, entender
como isso pode promover mudancgas na classificacao bioclimatica final é algo muito im-
portante a ser analisado neste trabalho. Dependendo da localizacao do edificio, pode
haver o efeito de ilha de calor urbano ou mesmo a ilha de frescor. Quando a area
circundante tem muita vegetacao ou grandes massas de agua proximas, esses locais
podem sofrer um aumento significativo na umidade relativa local. Neste contexto, duas
ferramentas surgem como muito Uteis para a andlise microclimatica: Local Climate
Zones (LCZs) e Urban Weather Generator (UWG). Assim, nesta secao foram realiza-
das duas analises sobre o impacto do microclima em uma classificagdo climatica: (1)
foi examinado o numero de zonas climaticas no territério de cada municipio usando
dados climaticos detalhados, e (2) posteriormente foi analisado o microclima em varios
contextos urbanos usando modelagem microclimatica e dados medidos.

4.1.2.1 Incerteza sobre o clima local usando dados climaticos de alta resolugao es-
pacial

Dados de alta resolucédo espacial sdo avaliados para entender sua variagao den-
tro do territorio de cada municipio brasileiro, permitindo entender o quao representativo
cada dado pode ser. Idealmente, dentro do territério de um municipio, deveria existir
apenas um tipo de zona bioclimatica, mas existe a possibilidade que existam mais.
Usando dados do ERA5-Land para temperatura média anual de bulbo seco e uma
rede neural artificial (ANN) para umidade relativa, 70.841 locais foram classificados
de acordo com o zoneamento bioclimatico. Estas localidades foram estabelecidas de
acordo com a distribuicdo espacial do ERA5-Land. Foram consideradas apenas locali-
dades dentro do territorio brasileiro. A altitude considerada como entrada na predicao
da ANN foi obtida utilizando o Global 30 Arc-Second Elevation (GTOPO30) (WEBGIS,
2009), que € um modelo digital de elevagcéo (DEM) com resolugédo espacial de apro-
ximadamente 900 metros. O ultimo procedimento foi selecionar cada um dos 5.570



Capitulo 4. Analise de incerteza 62

Tabela 3 — Valores minimos e maximos das entradas do UWG usados na calibragao.

Name Minimum Maximum
Average Building Height (m) - bldHeight 3 10
Urban area vertical to horizontal ratio - verToHor 0.5 2
Fraction of HVAC waste heat set to the street - h_mix 0 1
Road Albedo - albRoad 0.12 0.25
Non-building sensible heat at street level (W/m?) - sensAnth 0 25
Tree Cover - treeCover 0.01 0.05
Vegetation Albedo - albVeg 0.2 0.3
Roof Albedo - albRoof 0.12 0.25
Wall Albedo - albWall 0.2 0.8
Sensible heat per occupant (W) - sensOcc 81 108
Urban boundary layer height during the day (m) - h_ubl1 500 1500
Urban boundary layer height during the night (m) - h_ubl2 50 100
Inversion height (m) - h_ref 100 200

municipios brasileiros e calcular o percentual de ocorréncia onde um determinado mu-
nicipio possui climas de uma zona biocliméatica ou mais. Por exemplo, um municipio
com 20 pontos com dados climaticos em seu territorio podera ter 30% desses locais
em uma zona bioclimatica e 70% em outra.

4.1.2.2 O impacto do microclima urbano na classificagdo climatica

Para investigar a incerteza relativa ao microclima urbano, foi analisada a
DBTmean dos TMYs dentro e fora do perimetro urbano. Esses climas também fo-
ram classificados de acordo com o zoneamento bioclimatico. Os TMYs sdo os mesmos
utilizados no desenvolvimento do zoneamento bioclimatico (TMYx.2007-2021). Ima-
gens de satélite foram utilizadas para avaliar as caracteristicas de cobertura e uso da
terra no entorno das estacdes meteoroldgicas, incluindo areas urbanas, vegetacao e
corpos d’agua. Uma dessas cidades foi selecionada para passar por um processo de
calibragdo do UWG. Foi utilizada a classificacdo LCZ para estabelecer uma variedade
de variaveis urbanisticas que tém impacto no clima local. Todas as variaveis envolvi-
das no processo de otimizagao/calibracao estéo listadas na Tabela 3. Ao incluir esses
dados no processo de calibracdo, o clima urbano é representado com maior acuracia.
As demais entradas do UWG foram apresentadas no Apéndice A do Artigo 2.

O algoritmo de otimizacao utilizado no processo de calibracao foi o Particle
Swarm Optimization (PSQO), através do mddulo pyswarms do Python. Foram avaliadas
duas combinagdes de hiperparametros, uma que explora mais o espag¢o amostral (PSO
1) e outra que foca mais nos melhores resultados (PSO 2), Tabela 4. O componente
cognitivo, conhecido como C1, representa como uma particula é atraida para sua
melhor posi¢éo pessoal. Representando a inclinagéo da particula em direcao a melhor
posicao global, C2 serve como componente social no algoritmo de otimizacdo. O
peso de inércia, denotado por W, determina o impacto da velocidade anterior de uma
particula na sua velocidade atual. Considerando 1.000 iteragbes e 12 particulas, 12.000
simulacées UWG foram realizadas para cada combinacdo. Além disso, também foi
realizada uma amostragem de 12 mil casos utilizando a Sequéncia de Sobol para
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Tabela 4 — Combinacdes de parametros usados no algoritmo PSO.

Combination C1 Cc2 w
PSO 1 2 2 0.9
PSO 2 0.5 0.5 0.7

competir com o algoritmo de otimizagao.

Na ultima década, muitos estudos tém discutido a ilha de calor urbano, anali-
sando especialmente como o clima urbano se comporta em relagcdo ao desempenho
energeético dos edificios. Para isso, os pesquisadores tém utilizado modelos que permi-
tem calcular o comportamento do clima urbano considerando uma série de parametros
urbanos, como é o caso do Urban Weather Generator (UWG). Portanto, para avaliar
a incerteza quanto ao microclima urbano, com base no modelo calibrado, alguns con-
textos urbanos (Apéndice B do Artigo 2) serdo simulados no UWG e posteriormente
analisados. Estes contextos urbanos foram baseados na Local Climate Zones (LCZ)
estabelecida por Stewart e Oke (2012). Aqui se optou por avaliar contextos urbanos
densos e abertos com edificios altos, médios e baixos. Somente os contextos urbanos
abertos possuem vegetagao, representada por gramas e arvores. O calor antropogé-
nico também foi estabelecido com base neste mesmo estudo e foi fixado de acordo
com o nivel de adensamento dos edificios. Quanto mais denso for, maior sera o calor
antropogénico estabelecido.

4.1.3 Avaliando as mudancas climaticas

No que diz respeito as mudancgas climaticas, nesta fase, é essencial compreen-
der as técnicas utilizadas para determinar estes climas futuros. Os modelos climaticos
utilizados para prever as condigdes futuras variam em escala e complexidade. Cer-
tos modelos simulam o clima futuro em escala global e sdo chamados de Modelos
Climaticos Globais, Modelos de Circulagcao Geral ou Modelos de Circulacdo Global
(GCMs), que consideram interagdes complexas entre a atmosfera, os oceanos, a su-
perficie terrestre e as camadas de gelo (NIK, 2016). Outros modelos tém enfoque
regional, simulando o comportamento de regides geogréaficas especificas, o que é defi-
nido como Modelos Climaticos Regionais (RCMs). RCMs sao usados como método de
downscaling (ZOU et al., 2023). Em geral, os RCMs utilizam os GCMs como condigbes
de contorno, estabelecendo maior resolugéo espacial e temporal (ABOLHASSANI et
al., 2023). Esses modelos consideram diferentes cenarios de emissdes de gases do
efeito estufa, representando caminhos possiveis para o desenvolvimento socioecon6-
mico futuro e esforgos de mitigacao (BAMDAD et al., 2021). Os cenarios de emissdes
sdo descritos como Caminhos de Concentracdo Representativos (RCPs), que vao
desde um aumento substancial nas emissées (RCP8.5) até uma diminuicao drastica
(RCP2.6), resultando numa série de potenciais climas futuros (ZOU et al., 2023).

Como existem diversos modelos e cendrios de emissdes de poluentes, o clima
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futuro simulado podera apresentar comportamentos distintos. Neste sentido, é impor-
tante compreender que o clima futuro simulado ndo expressa uma certeza do que
acontecera ao clima, mas uma indicacao do que podera acontecer no futuro se o nivel
de impacto ambiental for aumentado, reduzido ou mantido. Dada a impossibilidade
de prever o futuro com preciséo, existe uma grande incerteza sobre qual modelo e
cenario esta mais préximo do comportamento climético futuro. Por esse motivo, nesta
subsecao serdo realizadas duas andlises: (1) o comportamento dos modelos e cena-
rios (modelagem) em termos de temperatura de bulbo seco e umidade relativa; (2) o
impacto das mudancas climaticas na classificagéo climatica das cidades brasileiras.

4.1.3.1 Incerteza sobre a modelagem do clima futuro

Para avaliar as mudangas climaticas estamos utilizando arquivos meteoroldgi-
cos desenvolvidos por Bracht et al. (2024) para todas as capitais do Brasil. Esses
arquivos climaticos consideram dois cendrios de emissdes (RCP2.6 e RCP8.5), trés
modelos GCMs (HadGEM2, MPI-ESM e NorESM1) e dois modelos RCMs (RegCM e
REMO). Para criar esses arquivos, 0os pesquisadores usaram a mesma metodologia
usada no IEA EBC Annex 80. Para cada arquivo climatico, a temperatura média anual
de bulbo seco e a umidade relativa média anual foram analisadas. Ao realizar uma
analise exploratéria desses dados sera possivel estabelecer as capitais com maiores
variagdes nos indicadores climaticos avaliados. Esta andlise exploratéria considerou o
comportamento climatico de trés décadas diferentes (2010, 2050 e 2090).

4.1.3.2 Impacto do clima futuro na classificagdo climatica

Nesse sentido, entender como uma cidade pode mudar sua classificagao clima-
tica ao longo dos anos é muito interessante de ser explorado em um estudo que trata
da incerteza. Este tipo de andlise poderia ser realizada em relagdo ao comportamento
climatico passado, mas neste estudo avaliamos como a classificagdo climatica pode
mudar no futuro. Nessa analise Brasilia foi selecionada. Entende-se que até 2050 sera
necessario desenvolver um novo zoneamento bioclimatico, pois 0 método de zonea-
mento bioclimético utilizado como base deste artigo pode estar desatualizado. Porém,
é importante entender como seria a classificagao climatica em trés décadas diferentes.

4.2 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta seg¢do apresenta e discute os resultados relativos as diferentes fontes
de incerteza consideradas, isto é: (1) a acuracia dos bancos de dados climaticos;
(2) o comportamento da temperatura e da umidade de areas rurais e urbanas; e (3)
as mudancas climaticas para as décadas de 2010, 2050 e 2090. Todas as analises
realizadas neste capitulo estao dentro do contexto climatico brasileiro. Em particular,
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é realizada uma analise profunda de varias cidades selecionadas para compreender
o impacto das incertezas na classificagao climatica. Vale lembrar que o zoneamento
climatico empregado nesta pesquisa foi desenvolvido por Machado et al. (2024) e
apresentado no capitulo 3.

4.2.1 Incertezas motivadas pela acuracia dos dados meteoroldgicos

A primeira fonte de incerteza analisada neste artigo refere-se a acurécia das
bases de dados climaticos (ERA5-Land e ANN). Embora a acuracia das medicoes seja
uma importante fonte de incerteza, ndo € facil realizar uma anélise adequada sem
informacdes sobre calibragdes e caracteristicas dos equipamentos. Por este motivo, a
temperatura de bulbo seco e a umidade relativa das estacées meteoroldgicas incluidas
na base de dados TMYx.2007-2021 sao consideradas perfeitamente calibradas.

4.2.1.1 Incerteza associada a temperatura e umidade relativa

O zoneamento bioclimatico utilizado neste estudo considerou dois principais
conjuntos de dados espaciais de alta resolucao (ERA5-Land e ANN) para a classifi-
cacao dos municipios. No entanto, quando os municipios tinham dados medidos de
estagdes meteoroldgicas (ou seja, TMYx.2007-2021), nds os utilizamos devido a sua
potencial maior acuracia. Para entender o erro de considerar apenas dados espaciais
de alta resolucgao, é realizada uma comparacao com TMYs. Assim, é avaliado o erro
entre os dados espaciais de alta resolugéo e os dados TMY. Esses valores sdo pos-
teriormente interpolados para todo o Brasil. Valores negativos indicam que os TMYs
possuem valores mais elevados que os dados espaciais de alta resolugéo, enquanto
valores positivos indicam que os dados espaciais de alta resolugcao possuem valores
mais elevados que os TMYs.

A Figura 10 mostra os resultados obtidos nesta anadlise para a temperatura
média anual de bulbo seco (DBTmean) e umidade relativa (RHmean), que séao as
principais variaveis climaticas do método de zoneamento bioclimatico usado.

Em relacdo a DBTmean, € possivel observar que grande parte do territério
brasileiro esta na faixa de -0,4°C a 0,1 °C. Isto indica que um numero consideravel de
TMYs apresenta valores superiores aos do ERA5-Land. Além disso, pode-se afirmar
que este € o intervalo com os menores erros possiveis. Para dar uma descri¢cao geral
deste erro, pode-se dizer que a média é de -0,13°C, com minima de -2,46 °C, maxima
de 1,95°C e mediana de -0,11°C. Para a umidade relativa média anual (RHmean), é
possivel observar que grande parte do territério brasileiro esta na faixa de -2,1% a
0,5%. Para dar uma descricao geral desse erro, pode-se dizer que a média é de 0,32%,
com minima de -13,75%, maxima de 8,97% e mediana de 0,29%.

Também é possivel observar que a DBTmean do ERA5-Land é maior nas re-
gides de alta altitude da regiao Sul (Rio Grande do Sul e Santa Catarina) e em algumas
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regides do centro do pais. Por outro lado, no Nordeste e Norte do Brasil, a tendéncia é
que a DBTmean do ERA5-Land seja inferior ao TMYx.2007-2021.

Em relagdo a RHmean, o ERA5-Land superestima os valores na maioria das
localidades entre as latitudes -19° e -30°. Esse mesmo comportamento é observado
nas regides Norte e Nordeste. Com esta analise € possivel identificar onde essas varia-
veis climaticas (DBTmean e RHmean) precisam ser melhoradas. Contudo, é possivel
concluir que os dados séo robustos o suficiente para todo o territério brasileiro e, na
maioria das localidades, o erro € préximo de 0.

DBTmean (°C) RHmean (%)
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Figura 10 — Mapa de valores interpolados da diferenca entre os dados espaciais de
alta resolugéo (ERA5-Land e ANN) e os dados do TMY (TMYx.2007-2021):
(A) DBTmean e (B) RHmean

4.2.1.2 O impacto da acuracia na classificagéo bioclimatica

Para entender como a acuréacia do conjunto de dados climaticos de alta re-
solugdo pode impactar a classificagao bioclimatica final é realizada uma amostra de
distribuicdo normal de 10.000 casos para cada municipio, considerando o desvio pa-
drédo igual ao RMSE calculado para o ERA5-Land e o modelo ANN. Esta abordagem é
estatisticamente consistente, uma vez que o RMSE pode ser entendido como o desvio
padrao dos valores residuais. Assim, cada caso desta amostra é classificado em uma
zona bioclimatica, e é calculada a porcentagem relativa da frequéncia de ocorréncia
em cada zona bioclimatica. Por exemplo, a Tabela 5 mostra os resultados para trés
localidades (Santarém, Rondonopolis e Piripiri).

Como os principais indicadores climaticos do método de zoneamento biocli-
matico sdo caracterizados pela DBTmean e RHmean, alteragdes podem ocorrer por
incerteza em um desses indicadores ou em ambos simultaneamente. No caso de San-
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Tabela 5 — Trés cidades com alteragdes na zona bioclimatica devido a incerteza na
acuracia dos dados.

Municipality DBTmean RHmean Zone 4B 5A 5B 6A 6B
Santarém 27.1°C 82% 6A - 43% - 57%
Rondonépolis 26.3°C 68% 5B 2% 35% 50% 8% 4%
Piripiri 28.6 °C 68% 6A - - - 66% 34%

tarém, que anteriormente estava classificada na zona bioclimatica 6A, com inclusao da
incerteza, 57% dos 10 mil casos s&o classificados como 6A e 43% como 5A. Essa al-
teracdo ocorreu apenas devido a incerteza na DBTmean. Em Rondonoépolis, a analise
de incerteza indica que esta localizacao pode estar em cinco zonas bioclimaticas: 4B,
5A, 5B, 6A ou 6B. Nesse caso, as alteracbes sédo estabelecidas tanto pela DBTmean
quanto pela RHmean. Em Piripiri, a incerteza na RHmean estabelece que é mais
provavel que este local esteja em zona umida (6A) do que em zona seca (6B).

Como foi constatado na Tabela 5, quando a classificacao climatica é realizada
de forma probabilistica, o impacto da incerteza quanto aos indicadores climaticos es-
tabelece que um determinado local poderia ser classificado em uma ou mais zonas
biocliméaticas. Para compreender quantas zonas bioclimaticas poderiam existir poten-
cialmente em cada municipio brasileiro, essa andlise da frequéncia de ocorréncia foi
ampliada para as demais cidades. Observa-se que apenas 1,1% dos municipios apre-
sentaram apenas uma zona bioclimatica nos 10 mil casos avaliados por localidade.
Para a maioria dos municipios (33,9%), o territorio pode ter trés zonas bioclimaticas
diferentes. Além disso, muitos municipios (27,88%) podem apresentar até quatro zonas
diferentes, enquanto 13,59% dos municipios podem possuir até cinco zonas diferentes.

4.2.2 Impacto do microclima

Devido a existéncia de microclimas, os indicadores climaticos podem variar es-
pacialmente dependendo da localizacdo. Por exemplo, as zonas rurais apresentam
temperaturas mais baixas e uma umidade relativa mais elevada do que as zonas
urbanas durante as estagOes quentes. Para avaliar o impacto desses microclimas
no zoneamento climatico, sao realizadas duas andlises: (1) Analise de incerteza na
classificacao climatica de dados espaciais de alta resolucao dentro de cada territo-
rio municipal, considerando areas rurais e urbanas, utilizando dados do ERA5-Land
e ANN. (2) Analise do impacto dos microclimas urbanos na classificagdo climatica
utilizando Anos Meteorolégicos Tipicos (TMYs) de estacbes meteoroldgicas, especi-
ficamente TMYx.2007-2021. Além disso, os dados climaticos urbanos sao calibrados
para uma cidade usando o software Urban Weather Generator (UWG), o algoritmo
Particle Swarm Optimization (PSO) e amostragem através da Sequéncia de Sobol.
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4.2.2.1 Incerteza sobre o clima local usando dados climaticos de alta resolugao es-
pacial

A temperatura do ar pode ser significativamente influenciada por varios fatores
geoespaciais, como altitude e latitude. Para analisar isso, a Figura 11 apresenta os
dados de temperatura média de bulbo seco (DBTmean) do banco de dados ERA5-
Land para 5.570 municipios brasileiros. O eixo x representa o DBTmean, o eixo y
representa a altitude e as faixas de latitude s&o indicadas por diferentes cores. Os
resultados mostram que a medida que a latitude diminui, a temperatura do bulbo seco
também diminui. Além disso, pode-se observar que a medida que a altitude aumenta,
a temperatura geralmente diminui.

Devido ao tamanho relativamente pequeno de cada cidade, o efeito da latitude
no zoneamento climatico nao é significativo dentro do dominio territorial. Por outro lado,
o efeito da altitude dentro do territério municipal pode influenciar fortemente o com-
portamento climatico da temperatura de bulbo seco. Este maior foco na temperatura
de bulbo seco ocorre porque a maioria dos zoneamentos climaticos consideram este
indicador de alguma forma, tornando-o um dos indicadores mais importantes.
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Figura 11 — Relacao entre temperatura média anual de bulbo seco, altitude e latitude.

A classificagéo climatica desenvolvida por Machado et al. (2024) estabelece
que um unico ponto dentro do municipio classifica todo o seu territério. Portanto, ndo
foram consideradas possiveis variagdes de altitude em areas urbanas ou rurais. Para
entender como essas variagdes podem impactar a classificagao climatica, observa-se a
DBTmean do ERA5-Land, onde séo selecionados apenas os dados contidos em cada
municipio. A Figura 12a apresenta um histograma com a diferenca de temperatura
observada na DBTmean dos dados do ERA5-Land dentro de cada territério municipal.
Sao considerados aqui apenas municipios com mais de uma localidade com dados.
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O desvio-padrao da DBTmean referente a cada municipio sdo observados na Figura
12b.

Os resultados indicam que a diferenca na DBTmean dentro de um territério
municipal pode chegar a 8,66 °C, com média de 0,68 °C. Valores iguais a 0 sdo des-
considerados, caso contrario, seria observada uma frequéncia maior em amplitude
igual a 0, uma vez que alguns municipios possuiam apenas um unico dado de tempe-
ratura disponivel em seu territério. Para o desvio padrao, a média é de 0,30 °C, onde
0s maiores valores chegam a 2,34 °C. Embora a diferenca seja em sua maioria inferior
a 1 °C, isso é suficiente para alterar a classificacdo climatica dependendo do ponto
considerado. E importante destacar que dentro do territério brasileiro s&o identificados
70.841 pontos com dados validos obtidos por meio do ERA5-Land.
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Figura 12 — Histogramas da diferenca entre a temperatura média anual maxima e mi-
nima de bulbo seco observada no territério de cada municipio brasileiro:
(A) amplitude e (B) desvio-padrao.

Como a umidade relativa média (RHmean) foi obtida utilizando um modelo de
ANN em Machado et al. (2024), uma nova predicao foi realizada para os mesmos
70.841 pontos do ERA5-Land. A altitude utilizada na entrada do modelo de ANN é
obtida a partir do modelo digital de elevacao GTOPO30 (WEBGIS, 2009). Outras
entradas para o0 modelo de ANN incluem latitude, longitude, temperatura de bulbo seco,
valores interpolados para umidade relativa e valores interpolados de radia¢do global
horizontal. Estes valores interpolados sao obtidos utilizando o método Inverse Distance
Weighted (IDW) (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2023), e os indicadores climaticos sédo
derivados da base de dados TMYx.2007-2021.

Para entender como as diferencas nos valores meédios de DBT podem influ-
enciar na classificagédo climatica final, cada ponto com dados vélidos foi classificado
e agrupado de acordo com seu territério municipal. A maioria das cidades (67,44%)
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Tabela 6 — Quatro cidades com alteragdes na zona bioclimatica devido a incerteza na
analise climatica local.

Municipality Altitude Diff. DBTmean Diff. Zone 4B 5A 5B 6A 6B
Cuiaba 565 m 2.34 C 5B 9% 9% 82% -
Boa Vista 98 m 1.26 °C 6A - 23% - 77% -
Teresina 139 m 0.55 °C 6A - 55% 45%

Palmas 415m 2.39 °C 6B - - 64% 12% 24%

possui apenas um tipo de zona climatica em seu territorio, 0 que € altamente desejavel
para o desenvolvimento de normativas nacionais. Contudo, muitos municipios (27,48%)
possuem duas zonas climaticas em seu territério, o que pode ser influenciado pela sua
localizacao, por exemplo, em regides de transi¢cdo entre duas zonas climaticas.

Nesse contexto, quatro capitais de estado sdo analisadas na Tabela 6. Os re-
sultados mostram capitais com grande incerteza na classificagao climatica regional,
pois possuem pontos em seu territério que sao classificados em diferentes zonas bi-
oclimaticas. Cuiaba e Palmas sédo as capitais onde a diferenca de altitude é maior,
com 565 m e 415 m, respectivamente. Analisando a classificacdo de cada dado do
ERA5-Land dentro dos territérios desses municipios, observa-se que Cuiaba e Palmas
possuem trés zonas bioclimaticas distintas, enquanto Boa Vista e Teresina sao classi-
ficadas em duas zonas bioclimaticas distintas. Os percentuais de incerteza mostram
que a representacao regional esta relativamente bem estabelecida em Cuiaba (82%
dos pontos como 5B) e Boa Vista (77% dos pontos como 6A). Em Teresina, quase
metade dos pontos (45% dos pontos como 6B) estéo classificados em zona diferente
daquela observada para um ponto mais préximo do perimetro urbano do municipio
(6A). O caso de Palmas é o mais sensivel a esta incerteza na representacao regional,
pois 0 maior percentual de pontos (64%) classifica o clima como zona 5B e apenas
24% dos pontos como zona 6B.

4.2.2.2 Impacto do microclima urbano na classificagédo climética

Quando analisados detalhadamente os TMYs de diversas cidades brasileiras,
empregados no zoneamento bioclimatico, observa-se que algumas cidades podem ter
diferentes classificacées climaticas dependendo da estacdo meteoroldgica conside-
rada.

A Figura 13 analisa os valores médios de DBT para trés cidades brasileiras
(Manaus, llhéus e Marabda) da base de dados TMYx.2007-2021, representando cada
zona climatica com uma cor diferente. Observa-se que dependendo da estagcao me-
teorolégica escolhida, a DBTmean pode fazer com que a cidade seja classificada em
diferentes zonas climaticas. Isso ocorre principalmente porque as temperaturas dessas
cidades estdo préximas dos limites de transicdo do método de classificacao (25°C e
27°C). Em Manaus-AM, duas estacobes classificam esta cidade como Zona 6 e uma
se classifica como Zona 5. Maraba-PA também pode ser classificada como Zona 6 ou
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Zona 5. No caso de llhéus-BA, o clima pode ser classificado como Zona 5 ou Zona 4.
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Figura 13 — Mudangas na classificacao climatica de trés cidades devido a temperatura
de bulbo seco observada em diferentes estacoes meteoroldgicas.

As caracteristicas do entorno da estacao meteorolégica podem influenciar o
comportamento climatico registrado pela estacdo meteoroldgica. Portanto, quando
existem diversas estagoes meteoroldgicas em uma mesma cidade, o ideal é classificar
0 municipio de acordo com a zona climatica que aparece com maior frequéncia. A
correta classificagao climatica do municipio torna-se duvidosa quando duas ou mais
zonas bioclimaticas aparecem com maior frequéncia dentro de uma cidade. Assim,
utilizar dados de reandlise e ANN pode ser uma excelente solugao para classificar a
cidade. Outra solugéo € analisar as estagées meteorologicas do entorno e estabelecer,
através de alguns critérios objetivos, qual estacdo meteoroldgica esta mais qualificada
para representar o clima daquela cidade.

As cidades analisadas possuem climas umidos com altos indices de precipi-
tacdo durante o ano, e possuem rios e mares no entorno. Por conta disso, todas as
cidades sao classificadas com a letra "A". Por outro lado, em Manaus duas estacdes
meteorolbgicas sao classificadas como 6A (uma esta em um aeroporto) e outra como
5A (também em um aeroporto). O ponto a ser destacado aqui € que as estagées mais
proximas de regides mais urbanizadas apresentam temperaturas mais elevadas (Zona
6) do que aquelas do aeroporto um pouco mais afastado da cidade (Zona 5). Isto
mostra que o microclima estabelecido pelo entorno pode influenciar o comportamento
térmico destas estacdes meteoroldgicas. O mesmo comportamento ocorre em Maraba-
PA e llhéus-BA, onde a estacdo meteoroldgica da area urbanizada apresenta clima
mais quente que as estacdes da area rural.

Para avaliar diferentes contextos urbanos, o software UWG é adotado para
modelagem climatica, e uma calibragdo do modelo baseada em otimizacao é realizada
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usando o algoritmo de otimizacdo PSO. Além disso, uma amostragem utilizando a
Sequéncia de Sobol € implementada para comparar com a calibragéo anterior. Certos
parametros do UWG séo fixados com base em imagens de satélite processadas com
software QGIS (ver Apéndice A do Artigo 2). Este estudo € aplicado em lIhéus-BA, onde
estao localizadas tanto uma estacdo meteoroldgica rural quanto uma mais urbanizada.

A Figura 14 mostra o histograma do RMSE da temperatura média anual de bulbo
seco para a estacao meteoroldgica rural em comparagao com a estacao mais urbani-
zada. O algoritmo PSO 1 apresenta ampla faixa de RMSE, com valores comparaveis
aos obtidos pela Sequéncia de Sobol. Notavelmente, a configuracdo PSO 2 produz os
melhores resultados. Isso indica que enquanto o PSO 1 explora uma gama mais ampla
do espaco amostral sem focar muito nos casos étimos, o PSO 2 visa especificamente
os melhores resultados. Apesar das metodologias variadas, os resultados 6timos séo
semelhantes em todas as trés abordagens (1,1851 °C para PSO 1, 1,1836°C para
PSO 2 e 1,1848°C para Sequéncia Sobol). Entre todas as simulagdes, o caso étimo
€ produzido pelo PSO 2, com um RMSE de 1,1836 °C, classificando a estagcao mais
urbanizada como Zona Climatica Local 6 (LCZ6).
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Figura 14 — Histogramas do RMSE da temperatura média anual de bulbo seco do PSO
e da Sequéncia de Sobol.

A Figura 15 ilustra os resultados médios horarios de temperatura de bulbo seco
e umidade relativa para o0 més de calibracao (Dezembro de 2018) nos trés cenarios
(Rural, UWG e Urbano). Estes resultados demonstram que o UWG transforma eficaz-
mente os dados climaticos rurais em dados climaticos urbanos. A concordancia entre
os dados urbanos e os resultados do UWG é notavel para a temperatura de bulbo seco.
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No entanto, os resultados de umidade relativa sdo menos satisfatérios. Esta discre-
pancia pode ser atribuida a proximidade da estagdo urbana ao mar, em contraste com
a estacéo rural que fica mais no interior. O contexto real da estacdo meteoroldgica &
provavelmente mais complexo do que o algoritmo do UWG, levando a imprecisées na
modelagem da umidade relativa ao longo do dia.

Apesar destes desafios, a estagdo urbana € caracterizada com sucesso como
Zona Climatica Local 6 (LCZ6) através de calibragdao. Consequentemente, os parame-
tros de entrada sao ajustados para outras Zonas Climaticas Locais (LCZ1 - LCZ5), e
outras simulagbes sao realizadas usando UWG, conforme detalhado no Apéndice B
do Artigo 2.
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Figura 15 — Comparacao dos valores médios horarios de dezembro de 2018 conside-
rando a simulagdo no UWG e as estagcdes meteoroldgicas rurais e urbani-
zadas: (A) temperatura de bulbo seco e (B) umidade relativa.

A Figura 16 mostra a temperatura de bulbo seco e a umidade relativa obtidas do
arquivo meteorologico para melhor compreender o comportamento higrotérmico des-
sas LCZs. "Maximum" representa a média das maximas diarias, "Minimum" representa
a média das minimas diarias e "Mean" representa a média anual de cada variavel
climatica avaliada.

Os resultados indicam que temperaturas mais elevadas sao observadas em
ambientes urbanos mais densos. Esta tendéncia é consistente em todas as métricas
de temperatura (maxima, média e minima). As maiores diferengcas chegam a 0,61 °C
para a temperatura média, 0,49 °C para a temperatura minima e 0,24 °C para a
temperatura maxima. Por outro lado, a umidade relativa € maior em ambientes urbanos
menos densos. Para a umidade relativa observa-se uma diminui¢do significativa, com
média de aproximadamente 2,80%. Para a umidade relativa maxima, a reducéo fica
proxima de 1,99%.

Em relacao a zona bioclimatica, o arquivo meteoroldgico base estabelece que
llhéus-BA esta na Zona Bioclimatica 4A. Contudo, a classificacdo muda para a zona
5A em todos os contextos urbanos simulados. Isso indica que a incerteza no contexto
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urbano pode fazer com que a cidade seja classificada em zona diferente daquela
indicada pela estacao meteorolégica rural.

n W (B)

90

[~
@

s Minimum e Minimum
Maximum 85 Maximum
s Mean = Mean

5

80

B

5
L ]
L]

75

Dry-bulb temperature (“C)
| |
Relative humidity (%)
'
L ]

N

70

M ] R ——— S

LCzZ1 LCz2 LCZ3 LCZ4 LCZ5 LCZ6 LCZ1 LCZ2 LCZ3 LCZ4 LCZ5 LCZ6

(]
]

Figura 16 — Valores maximos, minimos e médios de acordo com seis zonas climaticas
locais: (A) temperatura de bulbo seco e (B) umidade relativa.

4.2.3 Impacto das mudancas climaticas

Os pesquisadores tém feito grandes esforcos para analisar os climas futuros,
desenvolvendo e aplicando diversos modelos e cenarios, resultando em simulagdes
numeéricas que requerem elevados recursos computacionais. Embora atualmente seja
possivel obter os resultados destas simulagdes, saber qual o modelo e cenario mais
apropriado para estimar os climas futuros é uma questao de consideravel incerteza.
Além disso, como é provavel que o clima mude, espera-se também que a classificagao
climatica mude.

4.2.3.1 Incerteza sobre a modelagem do clima futuro

O zoneamento climatico é geralmente desenvolvido usando dados climaticos his-
toricos. Embora possam estar associadas incertezas a estes dados, ainda é possivel
realizar uma validacao numérica da base de dados climaticos. No entanto, o zone-
amento climatico foi concebido para ser utilizado no futuro, onde o comportamento
dos climas é muito incerto. Atualmente, existem diferentes modelos disponiveis para
prever climas futuros, permitindo a representacdo das mudancgas climaticas ao longo
dos anos. Nesta secdo, a incerteza associada a alguns desses modelos (HadGEM2
+ RegCM, MPI-ESM + RegCM, NorESM1 + RegCM, HadGEM2 + REMO, MPI-ESM +
REMO, NorESM1 + REMO) (BRACHT et al., 2024) para os cenarios de baixas e altas
emissoes (RCP 2.6 e RCP 8.5) nas décadas de 2010, 2050 e 2090 sao investigados,
considerando as duas principais variaveis climaticas do método de classificacao bio-
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climatica, ou seja, DBTmean e RHmean. As Figuras 17 e 18 mostram os resultados
obtidos para esta andlise em todas as capitais brasileiras.

Os resultados mostram que para o cenario de baixas emissbées (RCP 2.6), no
futuro a DBTmean (2050 e 2090) sera superior a de 2010 em quase todos os modelos
e capitais; veja a Figura 17a. Vale ressaltar que a temperatura em 2050 pode ser
superior a de 2090 dependendo do modelo considerado. Porém, os boxplots destas
duas décadas apresentam dispersdes semelhantes e resultados quase equivalentes.
Para esse cenario, as capitais apresentam dispersao média de 1,21 °C, considerando
as trés décadas analisadas. Porto Alegre-RS é a capital com menor dispersédo de
temperatura com 0,77 °C, enquanto Boa Vista-RR tem a maior dispersao com 2,22 °C.

Para o cenério de altas emissdes (RCP 8.5), a dispersao da temperatura nao se
sobrepde entre as trés décadas; veja a Figura 17b. E evidente que com o aumento das
emissdes a temperatura também aumentard, principalmente com o passar do tempo,
uma vez que a década de 2090 apresenta valores muito superiores aos do passado € 0
mesmo ocorre para a década de 2050. Embora ndo haja sobreposicao, ha uma grande
dispersédo entre os modelos. Além disso, esta dispersdo aumenta com o tempo; ou seja,
a década de 2090 é superior a década de 2050, e a década de 2050 é superior a 2010.
Para este cenario, a média das capitais teve uma dispersao de 4,8 °C considerando
as trés décadas analisadas; Florianopolis-SC foi a capital com menor dispersao de
temperatura, com 3,08 °C; e Manaus-AM foi a capital com maior dispersédo, com 7,97
°C.
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Figura 17 — DBTmean em diferentes cenarios de emissodes: (A) baixas emissao e (B)
alta emissao.

A Figura18a mostra os resultados para o cenario de baixas emissées (RCP
2.6) para umidade relativa. Ha uma grande sobreposicao na umidade relativa média
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anual dos modelos entre as décadas analisadas. Em muitos casos, a sobreposicao
praticamente equivale os boxplots das trés décadas, como ocorre em Recife-PE, Séo
Luis-MA e Vitéria-ES, entre outros. Comportamentos inversos também séo observados,
por exemplo, em Palmas-TO muitos modelos indicam que na década de 2050 sera
mais seco que na década de 2090, enquanto em Boa Vista-RR ha um indicativo de
que na década de 2090 sera mais seco que na década de 2050. Para este cenario, a
média das capitais apresenta uma dispersao de 3,92% considerando as trés décadas
analisadas; Recife-PE é a capital com menor dispersdao na umidade relativa, com
1,33%; Boa Vista-RR € a capital com maior dispersao, com 10%.

Em relacdo ao cenario de altas emissées (RCP 8.5), a dispersdo na umidade
relativa mostra uma sobreposicao entre as trés décadas; veja a Figura18b. Contudo, a
tendéncia geral é que na década de 2090 a umidade relativa seja inferior a da década
de 2050. Da mesma forma que no caso das temperaturas futuras, a dispersao entre os
modelos aumenta ao longo do tempo para a umidade relativa. Apesar disso, também é
possivel observar capitais com boxplots muito sobrepostos, quase equivalentes, tendo
baixa dispersao, como Jodo Pessoa-PA, Sao Luis-MA e Vitéria-ES. Para este cenério
de altas emissodes, a média das capitais apresenta uma dispersao de 9,2% conside-
rando as trés décadas analisadas; Salvador-BA € a capital com menor dispersédo na
umidade relativa (1,33%); Manaus-AM é a capital com maior disperséo (28,5%).
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Figura 18 — RHmean em diferentes cenarios de emissdes: (A) baixa emisséo e (B) alta
emissao.

4.2.3.2 Impacto das mudancas climaticas na classificagdo climatica

Na secédo anterior foi possivel observar diferencas significativas entre os cena-
rios e modelos climaticos futuros. No entanto, a andlise foi realizada para ter uma
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magnitude global das incertezas (ou seja, para todos os modelos). Nesta secao, os
resultados de todos os modelos sdo analisados detalhadamente para a cidade de Bra-
silia, para melhor compreender o impacto das mudancas climaticas no zoneamento
climatico resultante. Brasilia foi selecionada por ser uma das cidades mais importantes
do Brasil, sendo a capital federal. Além disso, esta cidade € uma boa representacao
dos climas brasileiros, com comportamento intermediario, o que nos permite avaliar
melhor as potenciais mudancas climaticas.

(A) RCP 2.6 (B) RCP85

Model Model
e HadGEM2 — regcm L] e HadGEM2 — regcm
HadGEM2 — remo HadGEM2 — remo
MPI-ESM — regcm
MPI-ESM — remo
NorESM1 — regem

3

il

5
N

MPI-ESM — regem -
MPI-ESM — remo
NorESM1 — regem

2
R

B
R

NorESM1 — remo
Year
2010
2050
= 2090

NorESM1 — remo
Year
2010
2050
= 2090

R
x e

%
x e

w2
02

x x

N
5]

Annual mean dry-bulb temperature (*C)
Annual mean dry-bulb temperature (*C)

N
8
®

R
.
%
L ]
R

-
e 0,

N
N

62 63 64 65 66 67 68 69 56 58 60 62 64 66 68
Annual mean relative humidity (%) Annual mean relative humidity (%)

Figura 19 — DBTmean e RHmean para Brasilia, considerando varios modelos e déca-
das: (A) cenério de baixa emissao e (B) cenario de alta emissao.

Independentemente do cendrio e do modelo considerado, a DBTmean estd em
torno de 22 °C na década de 2010; ver Figura 19. Para os outros anos, a temperatura
meédia anual no cenario de emissdes elevadas (RCP 8.5) estabelece temperaturas
muito mais elevadas do que no cenario de baixas emissdes (RCP 2.6). Para o RCP 8.5
as temperaturas também aumentam com o passar dos anos, o0 que nao é muito per-
ceptivel para o RCP 2.6, dependendo do modelo considerado. O modelo com a tem-
peratura mais alta nas décadas de 2050 e 2090 é o HadGEM2 com REMO, seguido
pelo HadGEM2 com RegCM. Portanto, para uma melhor compreensao, é realizada
uma analise de como o zoneamento climatico pode ser afetado por este modelo que
apresenta a temperatura mais elevada (HadGEM2 com REMO).

Esses resultados indicam que se o RCP for alto, Brasilia aumentara sua tempe-
ratura e diminuira sua umidade relativa no futuro. A temperatura média anual de bulbo
seco resultante para a década de 2010 é de 22,1 °C, que podera subir para 27,5 °C
na década de 2090. Consequentemente, a classificacao climatica da cidade ¢ alterada.
Brasilia € classificada como 3B (clima misto e seco) na década de 2010, passando
para 4B (ligeiramente quente e seco) na década de 2050, e passando para 6B (muito
quente e seco) na década de 2090. Estes resultados mostram que as mudancas cli-
maticas impactam fortemente a classificagéo climatica da cidade avaliada. No entanto,
comportamento semelhante também pode ser observado em muitas outras cidades do
mundo.
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Para o cenario de baixas emissdes (RCP 2.6), nas décadas de 2050 e 2090,
a temperatura meédia anual de bulbo seco aumenta 1,3-1,5 °C, enquanto a RHmean
diminui 3,2-3,8%. Embora as diferencas entre as décadas de 2050 e 2090 sejam
menores para este cenario, as mudancas climaticas ainda modificam a classificacéo
climéatica de 3B para 4B. Assim, mesmo em um cenario otimista de emissdes (baixas
emissdes), o aquecimento global impactara significativamente Brasilia. Além disso,
comparando os dados dos cenarios de baixas e altas emissdes, podem ser observadas
diferencas nas temperaturas: 0,9°C na década de 2050 e 4,1°C na década de 2090.

4.3 CONCLUSOES

As principais conclusdes obtidas dos resultados séo:

A andlise comparativa entre dados de alta resolucao espacial (ERA5-Land e ANN)
e dados de estacdes meteoroldgicas (TMYx.2007-2021) revelou que, em grande
parte do territério brasileiro, os dados de alta resolucdo espacial apresentam
erros menores que 0,4°C para a temperatura média anual de bulbo seco e menos
de 2,1% para a umidade relativa média anual.

» Dados de alta resolugdo mostraram erros um pouco maiores em determinadas re-
gides, como Sul e Nordeste do pais, o que evidencia a necessidade de melhorias
nessas localidades. Contudo, é possivel afirmar que os dados sao suficiente-
mente robustos para todo o territério brasileiro e, na maioria dos locais, o erro é
proximo de zero.

 Para classificar o clima de cada municipio, ao considerar a incerteza nos da-
dos de temperatura e umidade, constatou-se que apenas 1,1% dos municipios
possuem apenas uma zona bioclimatica, enquanto 33,9% possuem trés zonas
bioclimaticas. Isto sugere que a incerteza nos dados climaticos pode levar a
classificagdes bioclimaticas diferentes daquelas previamente estabelecidas.

» Muitos municipios possuem mais de uma zona bioclimatica em seu territorio,
sendo influenciados principalmente pela altitude, que pode provocar variagdes
de temperatura dentro de um mesmo municipio de até 8,66 °C. Isto sugere que a
altitude é critica para uma classificacao climatica precisa e realista de cada pixel
avaliado.

» Ao analisar os TMYs, observou-se que a classificacao climatica pode variar de-
pendendo da estagdo meteoroldgica considerada, levando a diferentes zonas
bioclimaticas para uma mesma cidade. Isso ocorreu principalmente quando as
temperaturas estavam proximas das transicées de 25°C e 27 °C. Além disso, as
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caracteristicas do entorno préximo a estacao podem influenciar o comportamento
climatico da estacao meteoroldgica.

» Quanto a llha de Calor Urbana, os resultados sugerem que a incerteza sobre o
contexto urbano pode levar a classificagdo de uma cidade em uma zona diferente
daquela observada na estacdao meteoroldgica rural, com uma diferenca de 0,61°C
na temperatura meédia anual observada entre contextos urbanos.

» No que diz respeito as mudancas climaticas, a analise dos modelos para cenarios
de baixa (RCP 2.6) e alta emissao (RCP 8.5) mostra que a temperatura e a
umidade relativa nas capitais variam consideravelmente dependendo do modelo.
No cenario de baixas emissdes, a temperatura e a umidade relativa tendem a ser
mais estaveis ao longo do tempo. No cenario de altas emissoes, a temperatura
aumenta e a umidade relativa diminui ao longo do tempo, com grande dispersao
entre os modelos.

» Quanto as mudancas climaticas observadas em Brasilia, independente do cena-
rio de emissoes, a temperatura média anual tende a aumentar ao longo do tempo,
enquanto a umidade relativa tende a diminuir. No cenario de altas emissdes, a
temperatura podera aumentar em até 5,4°C até 2090, alterando a classificagéo
climatica da cidade de 3B (clima misto e seco) para 6B (muito quente e seco).
No cenario de baixas emissoes, a temperatura aumenta até 1,5°C até 2090,
alterando a classificacao climatica para 4B (ligeiramente quente e seco).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo abordou o desenvolvimento de um zoneamento bioclimatico
para o Brasil, bem como a avaliagdo da incerteza em relagdo aos dados climaticos
frente a classificacao climatica final. Ao longo do texto foram apresentados dois artigos
cientificos que abordam essa tematica. O primeiro artigo, intitulado "Bioclimatic zoning
for building performance using tailored clustering method and high-resolution climate
data", além de tratar do desenvolvimento de um zoneamento bioclimatico, também
valida base de dados climaticos para simulacao computacional e clusterizacao, realiza
analise de sensibilidade de indicadores climaticos e de desempenho de edificacbes
comerciais e residenciais, avalia trés abordagens para a clusterizacao, valida a pro-
posta de zoneamento bioclimatico contra zoneamentos existentes e estabelece dados
apropriados para classificar o clima das cidades sem dados climaticos validos através
de dados de alta resolucao espacial. O segundo artigo, intitulado " The impact of cli-
mate data uncertainty on bioclimatic zoning for building design", explora a incerteza da
acuracia dos dados climaticos, do microclima e do clima futuro, bem como o impacto
disso na classificacao climatica final.

Foram validadas quatro bases de dados climaticos que comumente sdo usadas
na simulagao energética de edificacdes. Os resultados mostraram que a base mais con-
fiavel é a TMYx.2007-2021, superando as outras duas versdes do TMYx (2003-2017 e
2004-2018) e o INMET (2001-2010). O numero de dados faltantes na versao mais re-
cente do TMYx foi muito menor que na sua versao anterior. Isso salienta a importancia
de escolher cuidadosamente a base de dados climaticos para garantir a acuracia dos
resultados da simulagdo energética de edificagbes comerciais e residenciais.

Os TMYx foram construidos usando dados da ISD. Por conta disso, um fato
negativo é a existéncia de varias estacdes meteorolégicas com temperaturas com
valores arredondados para inteiros. Isso ocorre especialmente no Brasil. Todavia, é
importante ressaltar que isso ndo € um problema quando tratamos de valores médios
anuais pois existe uma compensacao que torna a temperatura média anual muito
semelhante entre valores arredondados e nao arredondados.

Dependendo do indicador de desempenho do edificio considerado, determinado
indicador climatico pode ser mais ou menos sensivel. Nesse sentido, foi observado
que os indicadores climaticos mais sensiveis, como DBTmean, RHmean e HDD14,
sdo geralmente os mesmos para tipologias residenciais e comerciais. Quando usamos
esses indicadores para desenvolver um zoneamento biocliméatico, é esperado que o
mesmo apresente um alto desempenho quando combinados.

DBTmean tem alta correlagdo com a carga térmica de resfriamento e o PHsFT,
enquanto HDD14 possui alta correlagcdo com a carga térmica de aquecimento e o
PHIFT. A umidade relativa média anual (RHmean) precisa de melhorias devido aos
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seus baixos valores de correlacdo com indicadores de desempenho relacionados a
umidade. No entanto, esse indicador ainda € muito util e pode fornecer informagdes va-
liosas sobre as condicdes climaticas. Além disso, a inclusdo de indicadores de desem-
penho dos edificios relacionados com a umidade € essencial para uma caracterizacao
bioclimatica mais precisa.

O desenvolvimento de um método de zoneamento baseado no desempenho
higrotérmico e energético de edificios teve melhores pontuacdes porque usou 0s mes-
mos dados para o agrupamento e validagao. Resultados semelhantes foram encon-
trados quando a clusterizacao foi feita e validada usando dados climaticos. Assim, a
consideracao direta do clima é mais eficaz do que um método de zoneamento base-
ado no desempenho para a caracterizacao climatica. Por esse motivo foi selecionada
a arvore de decisdo para ser usada na proposta final, pois o clima estaria sendo bem
caracterizado e o comportamento da edificacdo também estaria sendo considerado
através das saidas do modelo. Nesse contexto, 0 zoneamento bioclimatico final provou
ser mais acurado do que os zoneamentos climaticos existentes (ASHRAE 169, NBR
15220 e Kdéppen-Geiger) quando validado para quatro tipologias de edificios e duas
métricas de desempenho de agrupamento.

Bases de dados climaticos de alta resolugdo espacial (ERA5-Land, NASA
POWER e CRU) foram avaliadas e o ERA5-Land se mostrou muito acurado para
a temperatura. Além disso, redes neurais artificiais (ANNs) foram treinadas para pre-
ver o comportamento climatico de municipios brasileiros sem dados vélidos de esta-
¢cOes meteorologicas. Os resultados das ANNs foram muito promissores, mostrando
que o método adotado no treinamento dos modelos foi muito eficiente para prever a
DTBmean, RHmeam e HDD14. Para as cidades que possuiam estacdes meteorolégi-
cas com dados confiaveis, optou-se por usar os valores obtidos no TMYx.2007-2021.
Quando a cidade ndo possuia dados de qualidade, para a DTBmean optou-se por usar
os dados do ERA5-Land, ja para a RHmean usou-se a ANN.

Mesmo que essas bases de dados climaticos de alta resolugédo espacial tenham
apresentado bons resultados quanto a sua acuracia, especialmente a ERAS-Land e a
ANN, ainda sim existe um erro associado aos valores observados nelas. Essa incer-
teza, em grande parte do territorio brasileiro, foi inferior a 0,4°C para a temperatura
média anual de bulbo seco e menor que 2,1% para a umidade relativa média anual.
Esses erros sao considerados baixos, porém é necessario salientar que é o suficiente
para promover mudangas na classificagao bioclimética estabelecida pelo método de zo-
neamento proposto nesse estudo. Isso é mais problematico em cidades que possuem
climas préximos dos valores de temperatura e umidade que delimitam as zonas.

Baseado nas analises apresentadas nesse trabalho, algumas premissas basi-
cas foram confirmadas, mas que vale ressaltar. Por exemplo, observando o territério
brasileiro foi possivel notar que quanto mais ao sul, menores sao as temperaturas.
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Isso evidencia o forte impacto da latitude no zoneamento climatico. Todavia, a altitude
também mostrou ser um fator critico para uma classificacao climatica mais acurada e
realista. No caso da altitude, quanto maior ela for, menor tende a ser a temperatura.
O efeito da altitude pode também impactar fortemente o microclima. Nesse contexto,
a classificagédo bioclimatica também pode variar dependendo da estacdo meteorolo-
gica considerada, por conta do microclima referente ao contexto urbano, o que pode
levar a diferentes zonas bioclimaticas para uma mesma cidade. Isso ocorreu princi-
palmente quando as temperaturas estavam préximas das transicées de 25°C e 27°C.
Assim, os resultados explicitaram que a incerteza sobre o contexto urbano pode levar
a classificacdo de uma cidade em uma zona diferente daquela observada na esta-
cao meteoroldgica rural, com uma diferenca de 0,61°C na temperatura média anual
observada entre contextos urbanos.

Em relacdo as mudancas climaticas, a andlise de modelos para cenarios de
baixa e alta emisséo revela que a temperatura e a umidade relativa nas capitais va-
riam significativamente dependendo do modelo utilizado. Enquanto o cenério de baixa
emissao apresenta uma tendéncia de estabilidade na temperatura e umidade relativa
ao longo do tempo, o cenario de alta emissao mostra um aumento na temperatura e
uma diminui¢cdo na umidade relativa, com grande disperséo entre os modelos. No caso
especifico de Brasilia, independentemente do cenario de emissdes, a temperatura me-
dia anual tende a aumentar ao longo do tempo, enquanto a umidade relativa tende a
diminuir. Isso pode levar a alteragdes significativas na classificagé@o climatica da cidade,
com um aumento de até 5,4°C até 2090 no cenario de alta emisséo, ou de até 1,5°C
no cenario de baixa emissao.

5.1 LIMITACOES
As limitagGes séo listadas abaixo:

« O método de zoneamento bioclimatico foi desenvolvido apenas para o territério
brasileiro. No entanto, outras regides ao redor do mundo que possuem climas
semelhantes ao Brasil podem classificar suas localizacdes, e as divisdes das
zonas 1 e 2 devem ser feitas através da abordagem HDD14.

» Cada estacao meteoroldgica foi considerada como perfeitamente calibrada de-
vido a falta de informacao necessaria para compreender a acuracia dos dados
medidos.

» O mapa final considerou a classificacao climatica que ocorreria justamente em
um ponto da zona urbana de cada municipio. Portanto, o zoneamento néo é
adequado para classificar o microclima. Esta é uma delimitagdo do estudo para
facilitar a visualizagao das zonas bioclimaticas definidas.
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5.2

Como o zoneamento desenvolvido deveria estar alinhado com a atual ABNT-NBR
15575, os indicadores de desempenho da edificacdo foram calculados conside-
rando o comportamento deterministico dos ocupantes da edificacdo conforme a
normativa.

As condicbes de contorno usadas nas simulacbes computacionais também en-
tram como limitagdes, especialmente, a baixa taxa de infiltracdo do edificios
comercial.

Apenas a temperatura de bulbo seco e a umidade relativa de bancos de dados
existentes com alta resolucéo espacial foram validadas.

O critério final de zoneamento para caracterizacdo dos climas seco e umido
foi determinado pela umidade relativa. Porém, observou-se que este indicador
relacionado a umidade pode ser melhorado.

O zoneamento foi desenvolvido e validado considerando o comportamento de
edificios residenciais e comerciais de alto e baixo desempenho. Apenas duas
configuracdes foram estabelecidas para representar esses niveis de performance
para todo o Brasil.

No estudo relacionado a acuracia da base de dados climaticos foi considerado
somente um zoneamento bioclimatico para o Brasil. Assim, o trabalho se limita
a um contexto territorial especifico. Além do mais, as bases analisadas foram as
mesmas usadas na classificagdo bioclimatica final.

Na analise de incerteza em relagcdo ao microclima, considerou-se dados de trés
cidades brasileiras, dois métodos para calibrar (PSO e Sobol Sequence) e simu-
lacbes computacionais usando o programa UWG.

Na andlise da incerteza em relagcao ao clima futuro, avaliou-se apenas as capitais
brasileiras, sendo realizada uma analise mais detalhada para Brasilia.

O estudo referente as incertezas ndo considerou resultados de simulagédo com-
putacional de edificages.

TRABALHOS FUTUROS
As sugestdes para trabalhos futuros sao listadas abaixo:

Seria interessante investigar como o comportamento dos diferentes ocupantes
poderia impactar o zoneamento, especialmente o zoneamento baseado no de-
sempenho.
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» Uma abordagem possivel para trabalho futuro seria explorar o impacto das in-
certezas frente a dados de simulagdo computacional de edificios residenciais e
comerciais.

+ O efeito da continentalidade foi representado principalmente pela umidade re-
lativa ou longitude. Isto poderia ser explorado considerando outras abordagens
para melhorar a separac¢ao dos climas de acordo com a umidade e a amplitude
térmica.

« Verificar o comportamento de outras tipologias de edificacbes frente ao zonea-
mento bioclimatico.

* Investigar outros indicadores climaticos que descrevam melhor o nivel de umi-
dade da zona bioclimatica.

 Estender a validacao das bases de alta resolucao espacial para outras variaveis
que também impactam o desempenho do edificio.

» Sugere-se desenvolver mais arquivos climaticos futuros para outras cidades bra-
sileiras e posteriormente analisa-las quanto a incerteza.

 Seria interessante ampliar a andlise do microclima para outras localidades, testar
outros métodos de calibracao e programas para a modelagem microclimatica.

» Sugere-se explorar outras bases de dados e métodos de zoneamento para avaliar
a incerteza em relacdo a acuracia da base de dados climaticos.
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APENDICE A - ARTIGO 1 - ZONEAMENTO BIOCLIMATICO BRASILEIRO

Na sequéncia é apresentado na integra o artigo intitulado "Bioclimatic zo-
ning for building performance using tailored clustering method and high-resolution
climate data". Esse artigo foi publicado na revista Energy and Buildings com o DOI
"https://doi.org/10.1016/j.enbuild.2024.114157".
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Bioclimatic zoning for building performance using tailored clustering method and
high-resolution climate data

Rayner Mauricio e Silva Machado?®, Facundo BreP®, Leonardo Mazzaferro®, Ana Paula Melo®, Roberto Lamberts®
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Nacional 168, Paraje El Pozo, 3000, Santa Fe, Argentina

Abstract

Building environments are specific and complex bioclimatic systems. Thus, well-suited climate classification methods
for buildings are essentially needed to develop building design guidelines and standards. To address it, the present
research introduces a novel fit-for-purpose clustering method for bioclimatic zoning based on the hygrothermal and
energy performance of buildings. This bioclimatic zoning was developed to update the Brazilian standard and has
been validated across various climates and building typologies (residential and commercial) in Brazil. In a preliminary
analysis, three classification methods were developed using K-means and Decision Tree to classify climates according
to building performance. Subsequently, a final bioclimatic zoning method was developed using a tailored version of
the best method designed for real-world applications (Decision Tree) in the Brazilian context. The performance of the
bioclimatic zoning achieved was compared with three existing climate classifications: Koéppen-Geiger, ASHRAE 169-
2020, and ABNT-NBR 15220-3 (Brazilian Standard). The results showed that the new bioclimatic zoning method
outperformed the existing ones to cluster the building performance indicators. Moreover, high-resolution spatial
climate databases, such as NASA-POWER, CRU, and ERA5-Land, were processed and analyzed to be employed in
locations without properly measured data. Three metamodels of climate indicators were developed and compared
with these databases to select the most accurate climate data sources. Finally, these databases were employed to
classify all 5570 Brazilian municipalities according to the final bioclimatic zoning, which enabled the development of
an accurate and high-resolution map.

Keywords: Climatic zoning, Clustering analysis, Metamodel, Building Performance.

Highlights

e Development of a novel fit-for-purpose bioclimatic zoning based on hygrothermal and energy performance of

buildings.

¢ The new method outperformed existing climate classifications: Képpen-Geiger, ASHRAE 169-2020, and ABNT-
NBR 15220.

e Analysis and validation of high-resolution climate databases: ERA5-Land, NASA-POWER and CRU.

e Development of climate indicator metamodels for a more accurate climate classification.

Preprint submitted to Energy and Buildings February 27, 2024
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e (Classification of 5570 Brazilian municipalities, generating an accurate and high-resolution map.

List of Symbols

Symbol Description

ABNT Brazilian Association of Technical Standards

ANN Artificial Neural Networks

ASHRAE American Society of Heating, Refrigerating and Air-Conditioning Engineers
CgTa Annual heating thermal load

CgTr Annual cooling thermal load

CRU Climatic Research Unit

DBTamp Annual mean of daily dry-bulb temperature amplitude
DBTmean Annual mean dry-bulb temperature

DPTmean Annual mean dew point temperature

ERA5 ECMWFEF Reanalysis v5

GHRmean Annual mean of daily global horizontal radiation

HDD14 Heating degree-day using 14 °C as the base temperature

HVAC Heating, Ventilation and Air Conditioning

IBGE Brazilian Institute of Geography and Statistics

IDW Inverse Distance Weighted

INI-C Standard for energy efficiency of commercial, services, and public buildings
ISD Integrated Surface Database

KPIs PHIiFT, PHsSFT, CgTa, and CgTr

MAE Mean Absolute Error

MAX.ERROR Maximum Error

NASA-POWER Prediction Of Worldwide Energy Resources (NASA)

NBR Brazilian Standard

PHIiFT Percentage of hours with an operative temperature below 18 °C
PHRi30 Percentage of hours with a relative humidity below 30%
PHRs70 Percentage of hours with a relative humidity above 70%
PHsSFT Percentage of hours with an operative temperature above 26 °C
PV Photovoltaic System

R? Coefficient of Determination

RHmean Annual mean relative humidity

RMSE Root-Mean-Square Error

SGD Stochastic Gradient Descent

SOM Self-Organizing Map

TIN Triangulated Irregular Network

™Y Typical Meteorological Year

TRY Test Reference Year

WSmean Annual mean wind speed

1. Introduction

Climate change has involved scientists from various areas of knowledge to reduce the environmental impact
caused by agents that can negatively change the natural cycle of the climate system. One of the main aspects
to be faced and mitigated worldwide is the use of fossil fuels [1, 2] and energy consumption in buildings [3, 4].
In this context, the idealization of a world with a more sustainable consumption profile justifies regulations with
a strong environmental appeal, especially regarding buildings. One way to achieve more effective standards is to
establish well-founded analysis methods to turn building designs more suitable for the climate. As these standards

establish their applicability in a limited territorial context, which has implicit climatic diversity, climate zoning allows
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generalizing guidelines according to the climatic types included in the covered area. Therefore, the ability to group
similar climates makes zoning a powerful tool for generalizing recommendations and predicting results [5].

When a building is evaluated in several climates, the behavior should be similar in those locations with the same
climate classification. Therefore, when a study concludes that a particular system or even a bioclimatic strategy
may be inappropriate for a location, it is likely that similar behavior will be observed in other areas that have the
same climate classification [6]. However, this assertion will only be valid if the system studied is susceptible to the
climate, and the climate zoning considers climate indicators that affect the system’s response [7, 8].

In the current literature, climate zoning is widely used to generalize architectural solutions [9], to establish the
behavior of photovoltaic modules [10], to size air conditioning systems, and to design rainwater harvesting systems [11]
and wind turbines [12]. Thus, constructing a single climate classification for all purposes may not be workable since
the sensitivity of climate indicators is different according to the considered system. For example, in zoning dedicated
to photovoltaic systems (PV), solar radiation is the primary indicator to establish the PVs’ energy production level
[13]. However, outdoor temperatures are more relevant for climate zoning regarding building thermal performance
[5]. Thus, there is a strong possibility that a particular climate zoning will be accurate for one purpose but less for
other applications.

Limitations can be found in existing climate classification methods. For example, Képpen-Geiger is not very
accurate for the energy efficiency of buildings [8], even though it is cited in many studies related to the subject
[14]. The current bioclimatic zoning of ABNT-NBR 15220 [15] also proved to be not very accurate [8], and needs
to be updated, since the current version is from 2005. Overall, ASHRAE 169-2020 [16] proved to be accurate [§],
however, in Brazil, it groups climates into a few climate zones, which means that regions with different climatic and
environmental characteristics are in the same climate zone. Although ASHRAE 169-2020 classifies only a few cities
here in Brazil, there is a map that allows you to understand the climate behavior of each Brazilian region. Still,
the resolution of this map is not very high. Furthermore, ASHRAE 169-2020 has difficulty separating dry and wet
areas in Brazil. All of this justifies the development of a new fit-for-purpose bioclimatic zoning that solves all the
limitations listed here.

It is possible to find several studies that deal with climate zoning for diverse purposes. However, there are only a
few research efforts regarding the development of climate zoning to evaluate the thermal and energy performance of
buildings. Building energy simulation was recently incorporated into developing climate zoning methods to establish
a climate classification method suitable for a particular purpose. In addition, this simulation-based approach also
allows for validating any existing climate zoning [6-8]. However, building energy simulation requires representative
weather data, e.g., typical meteorological years (TMYSs), information often limited by the number of meteorological
stations available worldwide.

Climate zoning is usually constructed with historical climate data that helps the clustering process [17, 18]. The
choice of climate indicators used in the zoning development method may be related to the availability and quality
of the database. Thus, solar radiation data quality is a critical problem observed in the literature [19], especially
regarding the decomposition of global radiation into direct and diffuse, usually performed through mathematical
models [20, 21]. The uncertainty of these models implies less reliability in solar radiation data. The geographical

distribution of the available measured climate data is another critical issue for developing more comprehensive zoning
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[22], since locations without climate data will always exist worldwide. Therefore, developing methods to overcome
these circumstances is vital to developing reliable zoning.

Omarov et al. [23] developed a climate classification method based on the cooling and heating degree-day and
energy consumption of a small office building. The degree-day indicators were calculated using hourly data from
TMYs, and the energy consumption was obtained through EnergyPlus simulations. To ensure suitable climate
diversity for the analysis, the authors previously selected 90 locations around the world according to the Koppen-
Geiger climate classification. As for the climate data, a comparison of the degree-days of two periods of TMY
was performed. Four heating and cooling degree-day calculation techniques were analyzed, and the best one was
finally selected. New zones were proposed when the cities showed inconsistent values for degree-days and energy
consumption. Only the locations that had TMYs were analyzed and classified, and no detailed territorial maps
containing the classification were developed. The study was conducted using only one commercial building typology
to evaluate energy consumption. Residential buildings and buildings using natural ventilation are not evaluated.

Walsh et al. [24] established a climate zoning method based on the energy performance of 52 building archetypes.
These building models were simulated using the EnergyPlus software. K-means was the clustering method used to
establish the zoning, which considered the results of heating and cooling energy demand as inputs. Climate variables
are not directly considered by this zoning method. The proposed method was applied in a case study developed in
the southeastern United States of America, producing maps based on 3, 4, and 5 climatic zones. Based on the energy
performance of archetypes, the established groupings were compared with the ASHRAE 169-2013 and ASHRAE
169-2009 zoning, using the Mean Percentage of Misclassified Areas as the indicator. The authors considered only
the demand for cooling and heating as indicators of building performance to develop and evaluate zoning methods.
Therefore, the humidity level was not used to characterize the different climates, and natural ventilation was not
considered in the building performance simulation.

Li et al. [25] emphasize that the validation of climate zoning methods is typically limited. For this reason,
they developed an indicator to evaluate zoning methods and applied it in the Chinese climate context. A new
zoning method based on the K-means method was proposed and compared with two existing methods. For this
proposal, using principal component analysis, the number of inputs was reduced from 7 climate variables to 4
principal components. The proposed method was the one that presented the best results. It is worth noting that the
proposed indicator used in the assessment considered only climate data to perform the calculation.

Brazil is a large country that currently has a zoning based on bioclimatic strategies (ABNT-NBR 15220-3 [15]),
which groups locations into eight bioclimatic zones. However, Mazzaferro et al. [8] demonstrated that bioclimatic
zoning is inaccurate for energy applications, requiring the development of a fit-for-purpose climate zoning. To conduct
the study, the authors considered the cooling thermal loads of office buildings, being uncertain how the behavior
would be for dwellings, naturally ventilated buildings, and heating thermal loads. Moreover, the authors considered
that the ASHRAE Standard 169-2020 is a reliable climate zoning for building energy applications because it considers
aspects regarding moisture, cooling, and heating. This zoning method groups the Brazilian territory into nine zones,
with four macro-zones based on thermal characteristics, ranging from extremely hot to warm. The cooling thermal
load is predominant in most Brazilian municipalities, but the heating loads are also present in the coldest regions

and cannot be discarded. Given the current zoning standard and the particular characteristics of Brazilian climates,
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the development of new fit-for-purpose building zoning with a high resolution (i.e., municipality level) would be a
valuable contribution to advancing the building energy regulations of the country.

These previous studies leave aside aspects regarding the best method to classify locations without meteorological
stations. Furthermore, the quality of climate databases is not analyzed in depth, despite this being essential for
accurate classification. The development of new climate zoning methods based on the energy performance of buildings
is not entirely novel. However, most of the current achievements are isolated efforts with a lack of a detailed framework
for all the important methodology stages, which prevents generalization in several locations and building typologies.

Due to these needs and challenges to achieve a well-suited bioclimatic zoning for building regulations, a working
group started updating the bioclimatic zoning of ABNT-NBR 15220-3 [15], establishing a new zoning proposal. Two
main proposals have emerged from this working group. One of the proposals was recently published by Walsh et al.
[26], and the other proposal is described in this article, which is the one selected to be sent for public review. During
the development of the final version, the two proposals benefited from each other.

The proposal developed by Walsh et al. [26] considers that the climate can be grouped through building per-
formance indicators, i.e., assuming the climate indirectly. For this, the authors grouped the climates by applying
K-means to the thermal load, thermal discomfort, and mold risk data of 100 variations of a residential archetype.
Initially, the authors separated the Brazilian territory into macro-zones, delimiting the regions that have energy
demand for artificial heating and cooling and another macro-zone where there is only the need for cooling, being
divided into two and eight groups, respectively. The study was developed and validated for residential buildings and
has not been validated for commercial buildings.

Both proposals addressed the challenge of classifying cities lacking climate data. Walsh et al. [26] performed a
linear interpolation and the opinion of specialists to classify the Brazilian municipalities without valid weather files.
Because these studies were developed simultaneously, the proposals have some similarities, but notable differences
are also evident.

Therefore, the present paper aims to propose and validate a novel fit-for-purpose bioclimatic clustering method-
ology based on the hygrothermal and energy performance of buildings in Brazil. Several contributions were achieved
related to this work, such as the validation of climate databases, sensitivity analysis according to climate indicators
and building performance indicators, validation in residential and commercial buildings, analysis of three clustering
protocols, contingency analysis, and validation of climate zoning methods. Furthermore, a major contribution was
attained regarding the generalization of the classification throughout all climates and municipalities in Brazil by a

novel combination of artificial neural network-based interpolations with a reanalysis climate database.

2. Methodology overview

This section presents an overview of the methods used in this study. This will make it easier to understand how
the study was conducted, but more details on each method will be presented throughout the text. For a better
visualization of the processes, Figure 1 shows each step taken to develop the proposed bioclimatic zoning, where each

step is identified according to its respective section.



156

157

158

159

160

161

162

163

164

165

166

167

168

169

170

172

173

174

175

176

177

178

179

SECTION 3.1 )

QUALITY ASSESSMENT OF HIGH

SELECTION OF A CLIMATE DATABASE QUALITY ASSESSMENT OF CLIMATE CLIMATE DATABASES é} SPATIAL RESOLUTION CLIMATE
DATABASES

DATABASES FOR BUILDING SIMULATION

REMOVAL OF LOCATIOS WITH DEVELOPMENT AND ANALYSIS OF DEVELOPMENT OF
EXCESSIVE MISSING DATA OR THREE CLUSTERING METHODS: 3 METAMODELS FOR CLIMATE @ SELECTION OF CLIMATE DATABASES
OUTLIERS INDICATORS

1. BUILDING PERFORMANCE INDICATORS
2. CLIMATE INDICATORS
3. DECISION TREE

SECTION 4.2 SECTION 5.3 SECTION 5.3

DEVELOPMENT OF THE FINAL DEVELOPMENT OF
MAPS USING GIS

GENERATION OF BUILDING
PERFORMANCE DATA BY
SIMULATIONS

CLASSIFICATION OF ALL R
BRAZILIAN MUNICIPALITIES £} 4h

BIOCLIMATIC ZONING TAILORED FOR
REAL-WORLD APPLICATIONS

SENSITIVITY ANALYSIS —

COMPARISON WITH EXISTING CLIMATE
ZONING

Figure 1: Flowchart of the methods used in this study.

In studies regarding the development of zoning methods, climate data are an important part of the process.
Section 3.1 presents a description of the main climate databases. The quality of these databases is later analyzed.
This analysis allowed filtering only the best-qualified databases. As can be seen, the climate data were divided
into two main groups: hourly climate data for computational simulation and establishment of the zoning method
(Section 3.2); and climate data with high spatial resolution represented by climate indicators to classify each Brazilian
municipality according to the previously developed bioclimatic zoning method (Section 5).

The climate data used in the building energy simulations represent the climatic behavior observed in meteorolog-
ical stations in a pre-established period. This behavior is primarily established through TMYs. They are generally
available in EPW format for use in computational simulations using the EnergyPlus (Section 3.3) software. Thus,
several building typologies (Section 3.3.1) were simulated in all best-qualified TMY files. Furthermore, through the
climate variables contained in these files, climate indicators are calculated and used to establish new zoning methods.
Furthermore, in this study, a sensitivity analysis was performed between climate indicators and building performance
indicators (Section 3.3.3). Through this analysis, it was possible to verify which climatic variables had the greatest
impact on the performance of the evaluated buildings. With this information, it is possible to identify the typology
that is more sensitive to climate, which was used to develop the bioclimatic zoning.

A preliminary analysis was performed with three classification methods (Section 4.1) based on: (1) building
performance indicators, (2) climate indicators, and (3) Decision Tree. The building-based method considers K-
means applied to building performance indicators. The climate-based approach involves the application of K-means
to climate indicators. It is important to point out that in the Decision Trees, climate indicators are considered
inputs and building performance indicators are outputs. In this preliminary analysis, several zone numbers, building
performance indicators, and climate indicators were included in the clustering process. Thus, it was possible to
identify the best clustering approach for real-world applications in the Brazilian context. This selected clustering
approach was used to develop the final bioclimatic zoning (Section 4.2). A working group previously established

some characteristics that the proposal should contemplate. This final proposal was compared (Section 4.2.1) with
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ABNT-NBR 15220-3 (2005), Képpen-Geiger, and ASHRAE 169.

As the number of locations with TMY's tends to be limited because of the number of meteorological stations (Sec-
tion 3.2), it is only possible to develop a new bioclimatic zoning method and classify these few locations. Therefore,
to classify the other municipalities, it was necessary to use other climate databases with better spatial resolution
(Section 5). In this context, metamodels of climate indicators (Section 5.1) were developed for the annual mean dry-
bulb temperature, relative humidity, and HDD14. These metamodels were compared with databases (Section 5.2)
derived from models, interpolations, and satellite data, allowing the choice of the most adequate approach. Finally,
after choosing the database for each climate indicator, a high-resolution map was generated using QGIS software

(Section 5.3).

3. Analysis of climate and building simulation databases

Before starting the development of bioclimatic zoning, analyzes related to climatic databases and computational
simulations of buildings were performed. Thus, in this section there is a description of the main climate databases,
selection of one of them to use in computational simulation and in establishing bioclimatic zoning, characterization of
building typologies, description of building performance indicators used in computational simulation, and a sensitivity

analysis that relates climatic data and building performance data.

3.1. Euxisting climate databases

When the investigation focuses on building energy simulations, the climate data can be presented as design
days or through annual weather files with hourly values. Design days allow the sizing of equipment through the
determination of operating peaks [27]. Considering that the work detailed in this article intends to establish qualified
climatic zoning to group the annual performance of residential and commercial buildings, the data from design days
was disregarded.

Weather files are used in building energy simulation to analyze the annual thermal performance of buildings
[23], which are established by methods, such as Test Reference Year (TRY) and TMY. These files can be accessed
on the Climate.OneBuilding.Org [28] repository, which has weather files available for a wide range of locations
worldwide. Considering the Brazilian territory, it is possible to find weather data files compiled according to the
following types: TMYx, TMYx.2004-2018, TMYx.2007-2021, INMET, and TRY. That repository previously con-
tained TMYx.2003-2017, later replaced by TMYx.2004-2018. Bre et al. [19] described these databases, noting that
the TMYs are developed using hourly data measured at meteorological stations and made available by the Integrated
Surface Database (ISD) repository.

Data reliability from meteorological stations is usually high if the measuring equipment is calibrated correctly.
However, the number of meteorological stations in each territory is limited. This prevents buildings from having
their thermal performance simulated in a location without a meteorological station. When these data are applied
in a climate classification process where each location of a particular territory must be classified, such data are
insufficient. Therefore, it is necessary to use databases with better spatial resolution to apply a climate zoning
method in locations without meteorological stations. Table 1 presents the spatial resolution of the main climate

databases that are currently available.
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Table 1: Spatial resolution of main climate databases available

CRU NASA-POWER ERA5-Land
Latitude 0.5° 0.5° 0.1°
Longitude 0.5° 0.625° 0.1°

To establish data with a better spatial resolution, it is possible to use interpolation methods that start from
measured data, thus determining the behavior of locations that do not have meteorological stations. A database
built similarly to this one is the Climatic Research Unit (CRU), which has a spatial resolution of 0.5° of latitude and
0.5° of longitude. Among the variables, this database has dry-bulb temperature and precipitation [29], but they are
available on a monthly scale.

Using satellite-derived data is another possibility for developing a spatially more comprehensive database. NASA-
POWER [30] is an excellent example of a database using satellite-derived data coupled with models. Its spatial
resolution is 0.5° x 0.625° [31]. This database has a platform that provides a series of climate variables. One
possibility is downloading climate data already compiled in EPW format, which can be used in building energy
simulations. It is possible to get data on hourly, daily, monthly, and annual scales.

ERAS5-Land [32, 33] has the best spatial resolution, with 0.1° latitude and 0.1° longitude. This base was built using
data from climate reanalysis, which considers the use of models, observations, and laws of physics. This database
has dry-bulb temperature, dew point, wind speed, solar radiation, and precipitation, among other variables. These

climate variables can be obtained on an hourly and monthly scale.

3.2. On the quality of existing climate databases for building performance simulation

The initial stage in the development of bioclimatic zoning for building performance involves evaluating the char-
acteristics and quality of climate databases. It makes the building energy simulation more reliable and makes the
final classification more accurate. Working with low-uncertainty data in weather data and building energy simulation
data favors the accuracy of the zoning method. Therefore, it is important to select reliable weather data to provide
high-quality building performance data through simulation. Most existing methods classify each location according
to monthly or annual climate indicators. However, for zoning driven by annual building performance simulations,
high-quality hourly weather data is necessary, containing variables measured at meteorological stations.

An exploratory analysis was performed on four weather file databases (the INMET and three versions of TMYx)
to define the most suitable for the clustering protocol. Here, the reliability of the climate data is analyzed according
to the historical representativeness, number of locations, amount of missing data, and outliers. It is important that
each location properly represents the historical series and be well spatially distributed. For this to occur, it is essential
that the historical series be free of significant periods with missing data and that the number of locations be as large
as possible. To understand how the databases behave in these two aspects, Figure 2a shows the number of years

present in each weather file, and Figure 2b establishes the number of locations.
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Figure 2: Percentage of years per climate present on each database (A) and number of locations per database (B).

The histograms show the INMET having over 60% of locations with only one year, thus being practically an actual
year. In the INMET database, the maximum was three different years out of 12 possible. For the other databases,
such values show higher variability, with medians between 5 and 8 years. The documentation describes that the
INMET files have data from 2001 to 2010. However, there is a sign that the INMET was derived from measured
data with substantial limitations in availability. This assumption is confirmed since the number of meteorological
stations has increased, mainly between 2006 and 2008, from 154 locations to 417. Thus, only the last two versions

of TMYs will be analyzed in Figure 3.
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Figure 3: Histogram of the number of locations according to the number of hour measured per day (A) and histogram of the number of
locations according to the sum of hours with missing data along the year in TMYx.2004-2018 and TMYx.2007-2021 (B).

It is necessary to follow some procedures to fill in missing data and analyze the combination of months to define a
typical meteorological year with a behavior close to that presented by the historical series to compile a weather file. To
check the missing data for each TMY version, each typical month was compared with the respective historical series
data available on the ISD-Lite platform [34]. According to Figure 3a, it is possible to see that TMYx.2007-2021 has

many meteorological stations with 24 hours of measurements. However, the results also show that in both versions of
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the TMY databases, some locations do not take measures at all hours of the day. When these measurements are not
conducted 24 hours a day, filling in the missing data is necessary, which introduces uncertainty in the reliability of
the processed data. Missing data can also occur because of missing measurements, such as power failure, equipment
breakdown, maintenance, etc. Figure 3b presents missing data over the year, showing that the most recent version
of TMY has more measured data than TMYx.2004-2018. One possibility to improve the reliability of the database
is to remove locations when they have several missing data measurements greater than a specific limit. As several
locations have much missing data and problems with values greater or less than expected, only 298 weather files that
met the criteria presented in Appendix A were selected to be used in the clustering protocol.

To summarize this section, the INMET database has unreliable data regarding the representativeness of the
historical series, even presenting a considerable number of weather files. The databases of TMYs show a satisfac-
tory number of years within their typical meteorological months, and TMYx.2007-2021 has the greatest number
of locations and fewer missing data. Therefore, the TMYx.2007-2021 database was chosen to be part of the other
detailed procedures in this study. Nevertheless, 279 locations with outliers or large numbers of missing data have

been removed from the TMYx.2007-2021 database, so 298 weather files remained.

3.8. Generation of building performance data by computational simulations

In the zoning method proposed in this article, it is essential to establish a hygrothermal and energy database via
computational simulation of commercial and residential buildings. It is important to choose the building typology,
since the building performance can significantly vary depending on its construction, geometric characteristics, the
solar absorptance of external surfaces, internal loads, and operating patterns. The hygrothermal and energy perfor-
mances of the building need to be quantified through performance indicators. This study uses pre-established metrics
in the simulation method of ABNT-NBR 15575 [35-37] and two performance indicators to detail how indoor relative
humidity behaves. Including moisture-related performance indicators occurred to make the zoning method aligned
with bioclimatic aspects. Through such performance indicators, it will be possible to understand how each typology
behaves against the climate indicators. These typologies were simulated using version 9.0 of the EnergyPlus software

for the selected 298 locations with good-quality weather files from the TMYx.2007-2021 database.

3.3.1. Building typologies

To analyze whether the proposed climate zoning method would apply to different typologies, it is important to
verify the hygrothermal and energy performance of naturally ventilated and artificially conditioned buildings against
the climate indicators using sensitivity analysis. For this end, models of artificially conditioned offices and mix-
mode residential buildings (naturally ventilated and artificially conditioned) were used, as shown in Figure 4. The
residential building was also used to develop the Brazilian standard ABNT-NBR 15575 [37], and is a representative
building typology for social housing in Brazil [38]. The commercial building was used to develop the Brazilian
standard for energy efficiency in commercial, service and public buildings known as INI-C [39].

Two sets of constructive components were evaluated in the sensitivity analysis of each building typology: a low-
energy performance model (reference building) and another with a high-energy performance (target building). The
office buildings follow the procedures presented in Inmetro Normative Instruction for the Classification of energy

efficiency of commercial, services, and public buildings (INI-C) [40], and residential buildings are modeled according

10
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to the procedures of a Brazilian technical standard for thermal performance of residential buildings, published by

the Brazilian Association of Technical Standards (ABNT-NBR 15575 [37]).

RESIDENTIAL: SINGLE FAMILY ’

‘ COMMERCIAL: OFFICE ’

>

Figure 4: Commercial and residential buildings that were used for bioclimatic zoning development and validation.

For the low-performance model, reference cases were used according to INI-C [40] for office buildings, and ABNT-
NBR 15575 [37] for residential buildings. Therefore, on the walls of the office-building model, hollow brick coated
with mortar was used, and on the residential building, 10 cm of concrete was used. The office-building model has
solar absorptances of 0.5 and 0.8 for the external walls and roofs, respectively. The residential building has solar
absorptances of 0.58 and 0.65 for the exterior walls and roofs, respectively. Both models feature clear single-pane
glass.

In the high-performance model of commercial and residential buildings, the Light Steel Frame system was used.
The solar absorptance of the external wall was 0.38 and 0.35 for the roof and double-glazing. The office building has
solar control glass, and the residential building uses shutters with horizontal fins and a 45° angle, which are activated
when the external temperature is above 26 °C.

More information about the building envelope is in Table B.6. However, further information about the modeling
of these building typologies also can be found in [19], where all these models were used to evaluate the impact of the
quality of solar radiation data on the performance of buildings in Brazilian climates. Figure 5 shows the occupancy

and the internal gain from people, lights, and equipment.

11



310

311

312

313

314

315

316

317

318

319

320

321

322

323

324

325

326

327

328

329

330

331

332

333

334

335

336

337

INTERNAL GAIN

OCCUPANCY
THERMAL ZONE PEOPLE HEAT/PEOPLE LIGHTS EQUIPMENTS
BEDROOM 2 people 81 W 5 W/m? ow
LIVING ROOM 4 people 108 W 5 W/m? 120 W
OFFICE 0.1 person/m? 120 W 14.1 W/m? 9.7 W/m?
lHour )
1 8 14 18 22

Figure 5: Occupancy and internal gain of residential and office building models.

3.8.2. Building performance indicators

To evaluate the energy performance of office models, total cooling (CgTr) and heating (CgTa) thermal loads were
employed. These thermal loads were calculated considering only occupied hours by users. A setpoint temperature
of 18 °C for heating and 24 °C for cooling was considered in calculating these indicators. For this typology, it was
defined that each zone has a constant infiltration rate of 0.3 air changes per hour, and the air conditioning system
has a flow of 0.0075 m3 /s for the external air flow per person.

For performance indicators regarding residential buildings, indicators regarding hygrothermal comfort (PHiFT,
PHsFT, PHRs70, and PHRi30) and energy consumption (CgTa and CgTr) were used. The indicators related to
hygrothermal comfort were obtained by simulating a naturally ventilated building model, and the energy consumption
was obtained from an artificially conditioned building model. The PHsSFT can be understood as the percentage of
occupied hours where the operative temperature is above 26 °C, and the PHiFT is the percentage when this operative
temperature is below 18 °C. Therefore, PHiFT and PHsFT can be understood as discomfort occasioned by cold and
heat, respectively. PHRsT70 is the percentage of occupied hours where the relative humidity inside the building
is greater than 70%, and PHRi30 is the percentage of occupied hours where the relative humidity is lower than
30%. CgTa is the sum of the heating thermal load of the artificially conditioned model when the indoor operative
temperature of the naturally ventilated model is lower than 18 °C during occupied hours. The calculation of the
CgTr is like the CgTa, but the sum of the cooling thermal load of the artificially conditioned model occurs when the
operative temperature of the naturally ventilated model exceeds 26 °C. CgTa and CgTr are indicators calculated by
the EnergyPlus software using ideal loads. All indicators consider only the building zones that have been occupied
for a long time, such as living rooms and bedrooms. For the PHsFT and PHiFT, an average is made between
the thermal zones. Regarding the PHRs70 and PHRi30, the thermal zones with the highest value is selected. To

determine the CgTr and CgTa, the sum of the thermal load in all thermal zones is calculated.

3.8.8. Correlation between climate data and building performance indicators

To understand how the hygrothermal and energy performance indicators of buildings behave regarding the climate
indicators, a sensitivity analysis is conducted using the coefficient of determination, which is presented in Figure 6.
The results show that the reference residential and commercial typologies are more sensitive to dry-bulb temperature,
especially for PHSFT and CgTr. The correlation of CgTa with dry-bulb temperature was slightly lower, but within

what is understood as a correlation. Moreover, heating degree-day using 14 °C as the base temperature (HDD14)
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is strongly correlated with performance indicators related to heating or cold discomfort. Several base temperatures
(10 °C to 24 °C) for heating degree-day were analyzed and 14 °C presented the best results for Brazil. Relative
humidity was the most sensitive indicator for PHRs70 and PHRi30, and these performance indicators also showed
some correlation with daily global horizontal radiation, dew point, and thermal amplitude. This analysis clarifies
that using dry-bulb temperature and external relative humidity to describe the performance of buildings is entirely
workable. The external relative humidity (RHmean) was more impactful for the indicators regarding internal relative
humidity, despite its correlation value being lower than observed in other performance indicators. In wind speed, its
sensitivity was almost insignificant in all hygrothermal and energy performance indicators; however, it is understood

that it is very important for specific cases, such as removing internal heat or moisture.

+ + + + + Performance Indicator
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Coefficient of determination | R*

Figure 6: Sensitivity index of climate indicators against performance indicators for residential and commercial buildings.

This sensitivity analysis shows that these typologies may respond slightly differently to climates, but the general
trends remain the same. This suggests that only one typology may be sufficient if the climatic detailing is restricted
to the most sensitive indicators. A positive point about using reference typologies for bioclimatic zoning is that
they are often observed in the building stock and are always modeled to assess the level of the thermal or energy
performance of buildings, as occurs in ABNT-NBR 15575 [37] and INI-C [40], respectively. Furthermore, the chosen
single-family residential building is more exposed to the weather than a commercial building. Because of this, the
bioclimatic zoning was developed considering the reference typology of the residential building and later validated
with other typologies. In addition, the reference typologies have a strong correlation with the dry-bulb temperature,

especially when considering the cooling load that is predominant in the Brazilian context.

4. Development and analysis of climate zoning methods

This section investigated the accuracy of three clustering techniques for zoning applications. Two employ par-
titioning methods applied to building performance indicators or climate indicators. The last one is established by
supervised machine learning, using climate indicators as inputs and performance indicators as model outputs. Within
each method, various combinations of climate indicators, performance indicators, and the number of clusters were
analyzed. This allows for a comprehensive analysis of which zoning method has the best cost-benefit compared to
building performance and its respective ease of implementation in the real world. As the final bioclimatic zoning has

practical purposes, each criterion in the proposal is detailed and justified. This final proposal and existing zoning
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methods are evaluated by contingency analysis and performance metrics. The first one allows us to understand how
this new method reallocates the zones of each existing zoning. The last one establishes scores for each climate zoning

method, considering the performance indicators of commercial and residential buildings.

4.1. Proposals for climate zoning methods

The three evaluated methods here are based on building performance (Section 4.1.1), climate indicators (Section
4.1.2), and decision trees (Section 4.1.3). The first two methods use K-means applied to building performance or
climate indicators, while the decision tree considers both climate and building performance indicators simultaneously.
The number of climate groups varied from 6 to 12. In the climate-based method, 127 combinations of climate
indicators were considered for a comprehensive analysis. For the performance-based and decision tree methods, the
performance indicators of the building were the same as those presented in Section 3.3.2 for the reference typology
of residential buildings.

The development and evaluation of the proposed zoning methods were conducted using the Scikit-Learn module
of the Python programming language. Each proposal was evaluated using the Silhouette score [41] and the Calinski-
Harabasz score [42] available on the Scikit-Learn module. These scores allow an understanding of the ability of the
zoning method to produce groups that are distinct from each other based on building performance indicators. The
Silhouette score is 1 when each climate zone is perfectly grouped and -1 when the climate zoning is too bad. For
the Calinski-Harabasz score, the worst clustering can have zero as a score, and there is no pre-established maximum
value.

To calculate the Silhouette score, first the average distance of each case about the other cases of the same climate
group (defined as A) is calculated, second the average distance of each case about the other cases of the nearest
climate group (defined as B) is calculated, the score for the evaluated climate group will be B minus A divided by
the greater value of A or B. The Calinski-Harabasz score is the ratio of the sum between-cluster dispersion and the

sum within-cluster dispersion.

4.1.1. Zoning using the K-means method with building performance indicators

The performance-based method considers the climate indirectly because it is developed using building performance
indicators. The dwelling of reference is simulated in 298 weather files (TMYx.2007-2021), and the results are applied
in the cluster analysis. Other researchers have already explored this approach, and it is understood as defining
zoning with little noise between zones because it acts exactly on the performance indicators used in the validation.
If the validation were done through climate indicators, clustering using K-means applied to climate indicators would
outperform the proposal based on building performance, as presented in this section.

To explore the best results of the performance-based zoning method, 6 to 12 zones were considered to separate
the locations. The K-means clustering method, available on the Scikit-Learn module, is used to group the building
performance indicators. All performance indicators were normalized, considering values from 0 to 1. Figure 7 shows
the group of performance indicators calculated according to ABNT-NBR 15575 [37], which is called Key Performance
Indicators (KPIs): PHiFT, PHsFT, CgTa, and CgTr. Building performance indicators related to humidity are also

considered in this analysis.
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Figure 7: Zoning based on building performance: barplot of the Silhouette score of four groups of building performance indicators (A)
and boxplot of the cooling thermal load of the reference building according to better and worse zoning (B).

The results show that zoning based on performance indicators regarding thermal behavior (KPIs) establishes
a well-defined clustering; see Figure 7a. When uncorrelated performance indicators are added, performance-based
zoning performance is noisier in transitions between climate zones. It is important to emphasize that the proposal
with the highest and lowest Silhouette score was established with six groups. However, the best accuracy is observed
when the zoning considers only the KPIs. The lowest accuracy was observed when it included KPIs and performance
indicators related to indoor relative humidity (PHRs70 and PHRi30). Although a worse performance is seen when
including indicators regarding relative humidity, detailing the relative humidity is essential in bioclimatic zoning,
which is the purpose of this paper.

Figure 7b presents the dispersion of the cooling thermal load of each climate zone of the cluster with the highest
and lowest Silhouette scores. The zoning divisions that consider only the KPIs are better defined. When two
indicators related to relative humidity are added, a greater thermal load dispersion is observed, resulting in greater
noise in zone transitions. It is important to emphasize that noise also occurs in the other performance indicators.
However, the cooling thermal load was presented in Figure 7b because strategies related to cooling are predominant
in Brazil, and the need for heating is zero or close to zero in a large part of the territory.

To understand whether there is a need to include indicators related to the relative humidity in the clustering
process, it is first interesting to check the behavior of zoning based on KPIs only, showing whether there is any
undesired diversity within its zones. Thus, it was analyzed whether the proposed 12 clusters could separate two
distinct biomes, such as the Amazon and Caatinga biomes. It is important to note that both biomes have very hot
climates, but the Amazon Biome is very humid, with frequent rainfall, while the Caatinga has a semi-arid climate with
long periods of drought. There can also be significant differences in temperature ranges and solar radiation levels.
Although the buildings have similar thermal performance, these locations are significantly different in bioclimatic
terms.

Initially, one might assume that these dissimilarities would disappear with 12 zones. However, when locations in
the hottest zone are analyzed, these biomes have the same climate classification, as shown in Table 2. A potential
solution to this issue could involve separating the indicator for the total thermal load into its sensible and latent

components. This was explored and proved effective for hot climates, but in zones with milder temperatures, this
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division regarding latent thermal load did not occur as desired. This is precisely why the PHRs70 and PHRi30
indicators were established. These two indicators were chosen instead of just one to compensate and give more
importance to this characteristic, since the four KPIs used would minimize the influence of humidity on the clustering

process.

Table 2: Biomes and climatic characteristics that are present in the hottest zone of the 12-cluster proposal based on the building
performance of the KPIs.

City Biome  RHmean (%) DBTamp (°C) GHRmean (kW/m?) Precipitation (mm/year)
Manaus — AM  Amazon 81.2 6.78 4726 2641
Belém — PA Amazon 80.9 7.89 5109 2252
Ibotirama — BA  Caatinga 52.0 12.86 6013 450
Caicé — RN Caatinga 56.7 11.10 6022 593

For zoning based on building performance, choosing the indicators used in clustering is extremely important. As
the climates are separated indirectly, depending on the performance indicator used, there may be an inadequate
grouping of locations. Furthermore, even if the number of groups is high, there will always be some variability within
the cluster. For example, the hottest zone of the proposal discussed in the previous paragraph with 12 clusters has

a difference of 23% between the climate with the lowest and highest total cooling thermal load.

4.1.2. Zoning using the K-means method with climate indicators

Commonly, climate-zoning methods use climate indicators applied in some clustering methods. Therefore, it
is important to explore this way of development. To establish indicators that could represent each location, the
TMYx.2007-2021 climate database was used. The climate indicators are dry-bulb temperature, global horizontal
radiation, relative humidity, wind speed, and dew point. Annual averages were calculated for all these climate
indicators, except for global horizontal radiation. Here, radiation considers the annual average of the daily sums.
The amplitude and annual average can represent the dry-bulb temperature. The dry-bulb temperature amplitude is
calculated by subtracting the annual averages from the daily maximums and minimums. Another indicator considered
in this approach was heating degree-days with 14 °C as the base temperature. These climate indicators were later
normalized with values between 0 and 1 and grouped via the K-Means clustering method.

The climate-based zoning method considered proposals that use 6-12 zones to separate the locations. All combina-
tions of the seven climate indicators were analyzed to perform a comprehensive analysis. Therefore, 127 combinations
of climate indicators were analyzed. This includes cases where only one indicator was considered and cases where
two or more indicators were considered in the zoning. Following each procedure detailed here, we get the Silhouette

and Calinski-Harabasz scores for all variants that follow the climate-based method, as shown in Figure 8.
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Figure 8: Zoning based on climate indicators: dispersion of the Silhouette score and the Calinski-Harabasz score, considering all combi-
nations (A) and climate indicators of the three best combinations according to the Silhouette score (B).

Regarding the Silhouette and Calinski-Harabasz scores, in Figure 8a, it is possible to observe that for the climate-
based method, the best results are those with few climate groups. For this indicator, the higher the associated value,
the better the climate zoning. The results show that the same number of groups can establish proper climate zoning
or poor-quality proposals. Therefore, the accuracy of the proposal depends on the climate indicators used in the
clustering process.

When zoning is established with climate indicators that have little influence on the purpose of its application,
its low quality can be observed through the difficulty in grouping locations whose evaluated buildings have similar
behavior. Therefore, before establishing a climate zoning using hierarchical clustering or partitioning methods, it is
important to conduct a sensitivity analysis to filter indicators for the clustering process. Another possibility is to
perform a comprehensive search, as was done in this study, and select the best proposal using a clustering performance
metric.

It is observed that the Silhouette score of performance-based zoning has the highest associated values. This
shows that the grouping defined by performance-based zoning represents groups that are more cohesive and are
well separated from the others. The performance-based method has this behavior because the metric is computed
exactly with the indicators established in the clustering process. This becomes clear when we look at Table 3, where
climate and performance indicators are used to validate the zoning with 12 clusters of the performance-based zoning
method, which considers all six building performance indicators. The same was done for the method variant, with 12
clusters developed based on climate, which considered DBTmean, RHmean, and HDD14. These climate indicators
were also used in this extra validation, which was the most sensitive to each performance indicator observed in the
sensitivity analysis. The results show that they consistently improve when the same indicators are used for both the
development and validation of the zoning. Thus, zoning based on building performance does not characterize the

climate better than zoning directly based on the climate.
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Table 3: Comparison of different ways of validating the best proposal of 12 clusters according to performance-based zoning or climate-
based zoning.

Moetric Performance-based method Climate-based method
Performance indicator Climate indicator Performance indicator Climate indicator
Calinski-Harabasz 188 109 83 271
Silhouette 0.36 0.07 0.13 0.38

Figure 8b shows three combinations with the highest Silhouette score values for each number of climate groups.
The results show that the best combinations are precisely those composed of the same indicators presented as the
most sensitive in the sensitivity analysis conducted in Section 3.3.3. To be more explicit, the best combinations of
climate indicators mainly considered the dry-bulb temperature (DBTmean), dew point temperature (DPTmean),
relative humidity (RHmean), and heating degree-day using 14 °C as base temperature (HDD14). Therefore, the
results presented here corroborate the idea that a sensitivity analysis is a very useful tool for selecting the climate

indicators that will be used in the clustering process.

4.1.83. Zoning using the Decision Tree method

Unlike the two previous zoning methods, the Decision Tree method can define climate-based zoning that also
considers building performance. For this, the same process of normalizing the indicators followed in the method based
on building performance was used. For climate data, all seven climate indicators were used without normalization.
To effectively execute the clustering process, the decision tree method uses the climate indicators as inputs and
the normalized building performance indicators as outputs in training. The outputs are the KPIs (PHiFT, PHsFT,
CgTa, and CgTr), PHRi30, and PHRs70.

Inherent to the supervised machine learning method, represented by the decision tree method, any location
with valid climate indicators follows a path defined by nodes with conditional criteria. Invariably, any location
will follow a particular path that satisfies all conditions of the decision tree, reaching the last node that defines
predicted performance values for such climates. These last nodes (leaves) represent the climate zones. The Decision
Tree method was applied, considering 6 to 12 climate groups (leaves). Following each procedure detailed here, we
calculate the Silhouette and Calinski-Harabasz score results for the variants that follow the Decision Trees method;

see Figure 9a.
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Figure 9: Zoning based on Decision Tree: Dispersion of Silhouette Score and Calinski-Harabasz Score of the best zoning for each number
of groups (A) and the importance of climate indicators (B).
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The results of the Silhouette score and Calinski-Harabasz score show that the variants with few climate zones
showed more accurate results, in the same way as occurred in the climate-based method. A point to be emphasized
here is that a proposal with few zones produces zoning with great dispersion within each climate group. When a
specific climate zone has a large dispersion, what happens is the grouping of very different climates in the same
climate zone. On the other hand, when the number of climate zones is large, the dispersion tends to be smaller.
Considering an excessive number of climate zones is unnecessary, as there must be dispersion in each zone. The
admissible dispersion must be observed, considering each climate zone.

Despite considering seven climate indicators, the Decision Trees method performs an importance analysis through
its algorithm that works as a feature selection. Thus, the climate indicators on each path or branch of the tree are
precisely those with the greatest sensitivity to the building performance indicators considered as output from the
model. Figure 9b describes the feature importance of each decision tree established here and represents the sensitivity
of its inputs. This information is provided by the function of the Scikit-Learn module used to train the decision
trees. This indicator calculates the decrease in impurity on tree leaves caused by each input, i.e., a normalized total
reduction.

As it is possible to observe, the dry-bulb temperature (DBTmean) continues to be the most important indicator.
Still, here the relative humidity (RHmean) got higher values than the dew point temperature (DPTmean), which is
more important than RHmean in the sensitivity analysis of Section 3.3.3. This occurred because the Decision Tree
method considered that the relative humidity (RHmean) was more adequate to separate the building performance
indicators related to the indoor relative humidity. Even though heating degree-days using 14 °C as base temperature
(HDD14) is less important than RHmean, in the sensitivity analysis, its correlation is extremely high for PHiFT
and CgTa, with values close to 1. This occurs because all performance indicators used as output were considered
simultaneously, where a large part of locations have cooling demand. The number of locations with heating demand
is much lower. Furthermore, the feature importance presented similar values when comparing the values in the

different numbers of climate groups used in training the Decision Trees method.

4.2. Final bioclimatic zoning for Brazil

To establish a bioclimatic zoning that could be used in practice and described in the national standard, the final
zoning proposal was developed and validated, aiming to comply with the following requirements: (1) The bioclimatic
zoning should not have an excessive number of zones; (2) the dispersion in each climate zone should be similar; (3)
separate the coldest zones; (4) differentiate dry and wet zones; (5) the zoning method should be easy to understand;
and (6) it should be aligned with the existing national standard.

The decision tree method was used to develop the final climate-zoning proposal. The choice is based on its
capacity to combine climate and building performance indicators simultaneously. By adopting this approach, an
accurate characterization of the climate is achieved while also considering the importance of building performance.
This method is highly suitable for practical use because of its easy understanding. Furthermore, as the decision
tree inputs are climate indicators, it is possible to use high spatial resolution climate databases to classify locations
without meteorological stations.

The proposal should have close to eight climate zones to avoid an excessive number of climate zones. This value

represents the number of zones in the ABNT-NBR 15220-3 [15] bioclimatic zoning published in 2005. It is worth
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mentioning that the proposal detailed in this study was developed to be used in updating this standard. As the
final zoning proposal is mainly directed towards the thermal performance of buildings, it was established that the
separations according to thermal performance should not exceed eight climate zones. Thus, the divisions according
to the humidity level of the zone do not enter this value.

Values lower than eight are desirable as they facilitate using the proposed bioclimatic zoning. However, when
considering minimal values, the dispersion within each group is huge, and locations with very different climates are
grouped in the same climate zone. When this occurs, zoning reliability tends to decrease, so the number of zones
must be above a minimum value. To establish a minimum value, it was defined that the PHSFT dispersion in each
zone of the final climate-zoning proposal should be close to 20-25%.

So that bioclimatic zones have a similar dispersion in terms of building performance indicators, it was decided to
transform the dry-bulb temperature into categorical variables. This was essential especially to make the zones more
homogeneous regarding the thermal and energy performance of the buildings, as such building performance indicators
are very sensitive to the dry-bulb temperature. To be clearer, the annual mean dry-bulb temperature (DBTmean)
values were previously set as a categorical variable with six values separated equidistantly for values between 12.68
and 25 °C (first interval), two values for DBTmean between 25 and 27 °C (second interval), and two values for
DBTmean between 27 and 29.07 °C (third interval). These intervals previously mentioned were also defined to align
with ABNT-NBR 15575 [37], a standard that evaluates the thermal performance of residential buildings. These three
intervals are established in this normative using dry-bulb temperature, which defines how the performance indicators
are calculated.

Subsequently, these categorical variables mentioned in the previous paragraph were transformed into dummy
variables, where each category became a column of the data frame (Python’s Pandas module) containing binary
values. For example, if a location has a DBTmean between 23 and 25 °C, only the column in that category would
have a value equal to 1, the rest would remain 0. In addition to these DBTmean dummy variables, it was included
in the data frame continuous relative humidity values (RHmean). We chose to use only dry-bulb temperature and
relative humidity as they were the most sensitive variables observed in the sensitivity analyzes (Figures 6 and 9b).

In each of the three intervals, a decision tree was trained. This data frame mentioned in the previous paragraph
was defined as the input, and the outputs are normalized values (0 to 1) of CgTa, CgTr, PHiFT, PHsFT, PHRi30,
and PHRs70. It was verified that the Decision Trees training with 10 climate zones produced dispersion close to
what was previously desirable. Therefore, it was defined in the Decision Trees training that the first interval has
six final leaves (zones), which produce four climate zones according to thermal performance, and two of these zones
are separated according to moisture performance. For the second and third intervals, two final leaves (zones) were
defined for each, where only divisions based on moisture performance were observed.

The sensitivity analysis (Section 3.3.3) shows that the heating load and PHIiFT are less sensitive to the mean
annual dry-bulb temperature. This is because of the strong effects of latitude and continentality. The temperature
amplitude is more significant in colder zones when you are far from the ocean and further south. This makes the
winters more severe and the heating demand and PHiFT greater. Because of this, zones 1 and 2 were divided after the
training according to the 60° percentile of HDD14, respectively, 88 and 229. This procedure was replaced by latitude,

longitude, and dry-bulb temperature criteria because the results are practically identical (Figure 10). For the coldest
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group (zone 1), the climates were separated according to latitude and average annual dry-bulb temperature. A

latitude limit was established for the second coldest group (zone 2), and the longitude represented the continentality.

800+

6001
<
—
[a)

0 400
I

_________ 229 .
88
[F—— '
O_

2M M 2R 1R
Zones

Figure 10: Boxplot of HDD14 according to the coldest zones of the final bioclimatic zoning and 60° percentile (dashed lines).

The detailing of the coldest zones, represented by Zones 1 and 2, was performed because the heating thermal load
still had a considerable dispersion. However, the behavior of these zones was already similar to the cooling demand.
Therefore, each zone was separated into zones where the winter is relatively more rigorous (R) or moderate (M).
Finally, it is important to emphasize that all criteria are easy to understand and apply. It is easy to understand if
one zone is hotter or colder than another. In addition, the combination of the temperature and intensity of winter
allows for greater detail in the final bioclimatic zoning of this study.

Figure 11 shows the distribution of the climate indicators for each climate zone of the final proposal. Thus, it is
possible to see that inside each zone the temperature has low dispersion, and from zone 3 until zone 6, the relative
humidity divides the locations into dry and wet areas. Locations with high relative humidity tend to have low daily
global horizontal radiation and a diurnal range of dry-bulb temperature. This occurs mainly in locations with a high

incidence of precipitation.
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Figure 11: Boxplot of climate indicators regarding DBTmean (A), RHmean (B), GHRmean (C), and DBTamp (D) according to each
zone of final bioclimatic zoning.

The criteria obtained by the Decision Tree method are presented in Table 4. To classify each location, it is
first necessary to separate the climates according to the annual mean dry-bulb temperature (DBTmean), giving

numbers ranging from 1 to 6. This separation already separates the climates very well according to building thermal
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Table 4: Classification criteria of the final bioclimatic zoning for Brazil.

Zones Description Criteria 1 Criteria 2
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Note 1: (-30° <Latitude <-27.7° and DBTmean <17 °C) or (Latitude < -30° and DBTmean <18.5 °C)
Note 2: Latitude < -24.2° and Longitude < -50.3°

performance. Besides separating according to thermal performance, separating zones 3 to 6 according to the average
annual relative humidity (RHmean) was necessary, giving letters A when the RHmean is above the relative humidity
limit and B when it is below. With this criterion, it was possible to separate the coastal and Amazon regions, which
are more humid, from the center of the Brazilian territory, which is drier.

Regarding the performance of the reference typology of residential buildings (Figure 12), it is possible to observe
that the zoning can separate the locations mainly about PHsFT and CgTr, which can be understood as discomfort for
heat and consumption for cooling, respectively. These indicators are predominant throughout the Brazilian territory;
for this reason, the climates needed to be well grouped for this indicator. When the same analysis was performed for
office buildings, the graphs of that analysis were not shown here, but it can be said that the noise in the transition
of the zones was much smaller. In addition, in the offices, it was possible to clearly notice that the wetter areas have
a higher thermal load than the drier areas, which is explained by the latent thermal load that is more pronounced
in more humid places.

For the indicators related to potential discomfort because of cold (PHiFT and CgTa), there was a clear separation
between the locations where the winter was more or less intense. It is important to emphasize that the moderate
winter of zone 1 has practically the same amount of thermal load as the severe winter of zone 2. This detail is
important because, although the thermal load of cooling is similar in zones 1 or 2, the greater winter intensity
can promote the need to use different strategies to achieve thermal comfort in the most extreme periods. For the
indicators related to indoor moisture (PHRs70 and PHRi30), a clear separation of zones according to humidity was
observed. This is desirable because the more humid climates present a more pronounced latent load, besides the
fact that the thermal amplitude of the driest Brazilian zones tends to be greater than that observed in more humid

zones. This is very important to establish suitable bioclimatic strategies for these locations.

4.2.1. Comparison with ezisting climate zoning

For a new bioclimatic zoning to be justifiable, it must be better than the other existing climate zoning, which
are summarized in ABNT-NBR 15220-3 [15], Koppen-Geiger, and ASHRAE 169. The ABNT-NBR 15220-3 climate
classification for each location represented in TMYx.2007-2021 was obtained using the ZBBR software [43]. Regarding
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Figure 12: Boxplot of performance indicators of reference typology of the residential building according to each zone of final bioclimatic
zoning.

the Koppen-Geiger classification, the zone was obtained from the STAT file that is available with TMYx.2007-2021
[28]. The ASHRAE 169 [16] classification was established based on the TMYx.2007-2021 climate variables.

To verify how the climate zones of the final proposal relate to the zones of the existing methods, an analysis of
contingency was conducted for each zone (Figure 13). This form of visualization allows checking how the locations
of a climate zone are distributed in the climate zones of another zoning method. This makes it possible to observe
eventual equivalences for zones using different methods. If one zoning method is perfectly equivalent to another, the
locations of one climate zone must be contained within a single climate zone of the other method.

The results show a lack of well-defined equivalences. These graphs clarify that there is no strong harmony between
the final bioclimatic zoning proposal and the existing zoning methods. However, among the existing climate zoning,
ASHRAE 169 was the closest to the zoning proposal presented in this study. It can be said that ASHRAE 169
separates Brazilian climates into fewer zones according to temperature (degree-days) than the proposed zoning. This

greater detail in temperature is reflected in grouping locations with similar thermal behavior.
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Figure 13: Contingency analysis of the final proposal for bioclimatic zoning on the Y-axis against existing climate classification methods
on the X-axis.

This contingency analysis allowed us to observe directly how the zones of the final proposal for the climatic zoning
of this paper are distributed according to other existing methods. However, to evaluate the performance of these
methods, the Silhouette and Calinski-Harabasz scores were calculated, considering the performance indicators of
four different building typologies. These typologies represent commercial and residential buildings with high (target
buildings) and low (reference buildings) thermal performance, which allows for verifying the performance of zoning
methods in different typologies. To facilitate the visualization of the two results presented in Figure 14, these zoning
performance metrics are normalized by building typology with values between 0 and 1, where the best performance

occurs when the methods are closer to 1.
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Figure 14: Evaluation of the climate zoning performance of existing methods and the final bioclimatic zoning proposal according to
Silhouette and Calinski-Harabasz score.

The results show that the final proposal of the climatic zoning, represented by the blue color, presents the best
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performance for the office buildings and target residential building. Although the Silhouette score shows that the
current zoning method of ABNT-NBR 15220 [15] has better performance according to the reference typology of
residential building, for Calinski-Harabasz, the best result is that of the final proposal in this paper. This occurred
mainly due to building performance indicators linked to relative humidity (PHRs70 and PHRi30), since the percentage
of zones that are divided between wet and dry is higher in ABNT-NBR 15220 (6 of 8 zones) than in the new proposal
(8 of 12 zones). This high percentage makes the nearest climate zone of each climate zone further away, influencing
the Silhouette results. However, it is important to highlight that the absolute number of zones divided between dry
and humid zones is greater in the new proposal (8 zones) than in ABNT-NBR, 15220 (6 zones).

Thus, this indicates that the behavior of the performance indicators is better understood by the proposed method
in this paper. Through that analysis, we found that Koéppen-Geiger presented the worst performance results in all
building typologies. As for ABNT-NBR 15220 and ASHRAE 169, it was observed that considering only the Silhouette
score, the ABNT-NBR. 15220 perform better than ASHRAE 169. However, the Calinski-Harabasz metric shows that
ASHRAE 169 showed better performance than ABNT-NBR 15220.

5. Interpolation of climate data for all Brazilian municipalities

As only 298 good-quality weather files were selected to execute the building performance simulation and develop
the criteria for bioclimatic zoning, it is necessary to use some mechanism to classify the other Brazilian municipalities
that do not have good-quality weather files. To be more explicit, Brazil has 5570 municipalities. To understand how
this is a critical point, Figure 15 shows the Voronoi diagram [44] for the 298 weather files. Each polygon represents
the area of influence of each weather file, which can contain considerable climatic diversity because of regions with
high altitudes or even valleys in their interior. Therefore, classifying the other municipalities according to the Voronoi
diagram, considering only the 298 TMYx.2007-2021, would be risky.

Ideally, all Brazilian municipalities should have typical meteorological years. Implementing this would cause a
substantial decrease in uncertainty regarding climate data. This is not possible without valid meteorological stations
in all municipalities. One approach to overcome this limitation is the utilization of climate data that has been
modeled and established as a grid, recognizing that a higher spatial resolution improves data reliability and accuracy
[45]. Another way to get higher resolution data would be to apply an interpolation method in good-quality weather
files. This could be done if zoning was based on climate indicators or even building performance indicators.

In the literature, it is possible to observe a series of methods that could help in the classification of the 5570
Brazilian municipalities. There are interpolation methods that are present in geoprocessing systems, such as Inverse
Distance Weighted (IDW) [46], Triangulated Irregular Network (TIN) [44], and Kriging [47]. The latter has a higher
level of complexity and robustness than the previous two [46]. However, it is possible to observe in the literature
methods that allow a greater level of detail and accuracy, such as self-organizing maps (SOM) [48] and artificial

neural networks (ANN) [49].
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Figure 15: Area of influence of each TMYx.2007-2021 location using Voronoi diagram (A) and Three-dimensional representation of the
elevation of the Brazilian territory adapted from Souza [50] (B).

Because climate zoning methods usually consider climate indicators to classify each location, one possibility is to
use climate databases such as NASA-POWER, CRU, or ERA5. However, to verify the accuracy of the databases
and select one, they must undergo a validation process considering the Brazilian context. To compete with the
accuracy observed in each of these databases, metamodels were trained via an artificial neural network to predict
climate indicators for each Brazilian municipality. Only the annual mean dry-bulb temperature (DBTmean), relative
humidity (RHmean), and heating degree-day using 14 °C as base temperature (HDD14) were trained since they are

the leading climate indicators in the sensitivity analysis.

5.1. Metamodeling of the climate indicators

This section presents the method used to develop and validate three climate metamodels. The outputs are the
annual mean dry-bulb temperature, relative humidity, and heating degree-day using 14 °C as the base temperature.
However, this method can be applied to any other climate indicator, or even for thermal and energy performance
indicator of buildings. Therefore, what is presented in this section is not limited only to the indicators addressed
in this study but also to other parameters of interest; the metamodel inputs must be composed of parameters that
correlate with the evaluated output.

The inputs for the annual mean dry-bulb temperature are latitude, longitude, altitude, and the interpolations of
the annual mean values of dry-bulb temperature, relative humidity, and daily solar radiation. These interpolated
inputs are the values that would be assigned to a given location via interpolation if its weather file did not exist in
the database. These interpolations were performed using the Inverse Distance Weighted (IDW) method, considering
weights of 2, 3, 4, and 5. Considering the interpolated value as input if that location does not exist in the database
allows us to understand the climate behavior of neighboring weather files. In the relative humidity metamodel,

the annual mean dry-bulb temperature previously predicted by the metamodel replaced the interpolated dry-bulb
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temperatures. For HDD14, the same inputs from the metamodel of RHmean were used, as well the interpolated
values of HDD14 considering the same weights mentioned before.

To avoid over-fitting, a lean architecture with 30 neurons is being used, and training is performed considering
the cross-validation method called K-Fold with 10 parts. This method separates the sample into 10 parts and uses 9
parts for training and 1 for testing. An early stopping technique with a patience of 30 iterations is also used to avoid
overfitting. For the other hyperparameters, a grid search was performed considering: (1) SGD and Adam as solvers;
(2) logistic function and hyperbolic tangent as activation functions; and (3) constant learning rates of 0.1, 0.01,
0.001, and 0.0001. To make the search more comprehensive, a random seed was not set, and each hyperparameter
configuration was trained 20 times. The most accurate metamodel was selected in the end. Figure 16 shows the
scatter plot of these metamodels. These graphs show the DBTmean (A), RHmean (B), and HDD14 (C) of the

weather file on the X-axis and the prediction values by the metamodel on the Y-axis.
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Figure 16: Validation of the metamodel results with DBTmean (A), RHmean (B), HDD14 (C).

The results show that the dry-bulb temperature metamodel has high accuracy based on TMYx.2007-2021. Its
coefficient of determination (R?) was 0.949, with a root-mean-square error (RMSE) of 0.71 °C. The relative humidity
metamodel has a slightly lower accuracy, with an R? of 0.861 and an RMSE of 2.95%. The HDD14 metamodel
showed the best results, with R? of 0.985 and RMSE of 10.99. These values are sufficiently satisfactory to be used
to classify Brazilian municipalities using the bioclimatic zoning proposed in this study. However, to verify whether
these results are proper, the following section presents an analysis of the accuracy of other climate databases. Since
the databases evaluated do not have HDD14 data, only the DBTmean and RHmean metamodels will be compared

in the next section.

5.2. Comparison with existing climate databases

Given the limited availability of typical meteorological years represented in only 298 weather files, investigating
the accuracy of other databases with high spatial availability becomes necessary. As these typical meteorological
years have good quality and refer to data measured at meteorological stations over up to 15 years, it is possible to
make a fair comparison between the climate databases. Here, the annual mean dry-bulb temperatures (DBTmean)

and relative humidity (RHmean) are analyzed.
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For NASA-POWER and CRU, the comparison between the averages was performed considering only the typical
months present in TMYx.2007-2021. In ERA5-Land, the comparison was performed using the average of 15 years.
Considering the DBTmean, the results show (Table 5) that the NASA-POWER, ERA5-Land, and CRU have an R?
of 0.876, 0.960, and 0.851, respectively. Thus, the results indicate a greater accuracy of ERA5-Land compared to
the other databases. The RMSE allows for verifying that NASA-POWER and CRU have an associated error of 1.11
°C and 1.22 °C, respectively. On the other hand, the RMSE of ERA5-Land was 0.63 °C. Observing these results,
it is possible to see that the ERA5-Land has very similar values to the dry-bulb temperature metamodel presented
in the previous section. This indicates that, for the final classification of Brazilian municipalities, the temperature
considered may come from the metamodel or even from ERA5-Land, with little difference in the accuracy of the
data. It is important to emphasize that the DBTmean metamodel presented an R? of 0.949 and an RMSE of 0.71 °C,
being trained only with the 298 climate files. With these results, ERA5-Land slightly outperformed the metamodel,
but when metamodel training occurred with all 577 climate files, DBTmean metamodel results were better than
ERAS5-Land. This shows that the greater the number of weather files used in training, the better the performance

of the developed metamodel will be.

Table 5: Analysis of the accuracy of the data from NASA-POWER, ERA5-Land, and CRU compared with TMYx.2007-2021 data.

Variable Source R? RMSE MAE MAX.ERROR
ANN 0.949 0.71 0.52 3.55
. ERA5Land 0.960 0.63 0.47 2.46
DBTmean (°C) \\qA pOWER  0.876 1.11 0.84 4.45
CRU 0.851 1.22 0.93 4.92
ANN 0.861 2.95 2.20 11.68
RHmean (%) ERA5-Land 0.695 4.36 3.30 16.08
NASA-POWER  0.643 4.70 3.67 18.73

Regarding the RHmean, only NASA-POWER and ERA5-Land have relative humidity data. Therefore, only
these databases will have their accuracy verified for this indicator. In the same way, as occurred for temperature, for
NASA-POWER, the comparison was made considering only the periods referring to the typical months present in
TMYx.2007-2021, and for ERA5-Land, the comparison was made using the average of the 15 years. Thus, the results
show that NASA-POWER and ERA5-Land have R? of 0.643 and 0.695, respectively. The RMSE allowed for verifying
that NASA-POWER has an associated error of 4.7% and ERA5-Land of 4.36%. Through deep analysis, it was found
that this climate indicator, which was calculated considering average annual values of dry-bulb temperature and
dew point, establishes relative humidity far from what it should be. If the relative humidity calculation were done
for hourly values, the annual average of ERA5-Land would be more accurate. Finally, by observing these results,
it is possible to verify that the metamodel presented better results for relative humidity than those observed in all

existing databases, with R? of 0.861 and RMSE of 2.95%.

5.8. Map of the final bioclimatic zoning for Brazil

To classify the 5570 Brazilian municipalities (Figure 17), ERA5-Land was used for annual mean dry-bulb temper-
ature (DBTmean) and the metamodel for annual mean relative humidity (RHmean). Subsequently, each municipal
territory was identified by the color corresponding to its climate zone using QGIS software [51]. The shapefile of

municipal territories was obtained from IBGE [52]. The latitude, longitude, and altitude of Brazilian municipalities
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are available on Github [53, 54]. For municipalities that have one or more valid TMYs contained in their territory,
the classification established by these files was used. When the TMY's of a municipality have different classifications,
it was established that the final climate classification that will go on the map will be exactly the one that appears at
greater frequency in the TMY's of that municipality. If the two highest frequencies are equal, the climate classification
adopted will be the same as that obtained using ERA5-Land for DBTmean and the metamodel for RHmean.

In this way, it was possible to verify that the following predominate: (1) the coldest zones are found further to
the south and in regions of high altitude; (2) the warmest zones are further north; and (3) the wettest areas are
predominantly in the Amazon region or close to the Brazilian coast. Most regions have transition zones between
warmer and colder zones. However, this transition hardly appears in regions with very rough terrain and large
variations in altitude.

Depending on the size of the municipal territory, it is difficult to visualize its climate classification on the map
without zooming in considerably. To make the map cleaner, even in municipalities with small territorial areas and
climate classifications different from those observed in their surroundings, it would be necessary to have a more
homogeneous zoning with little fragmentation. However, for this to happen, it would be necessary to reduce the
accuracy of the zoning method, which the authors understand as something to be avoided. Therefore, a table is being
provided in supplementary data with the classification of each Brazilian municipality and their respective climate
indicators. With this information, it will be possible to verify which weather file can be used in computational
simulations of buildings in cities that do not have valid meteorological stations, since it is enough to choose the
weather file of a city that has similar climate characteristics by just changing the geographic coordinates beforehand

to perform a computational simulation.

6. Discussions

The present study explored several issues and approaches regarding climate zoning. Their specific objectives were
established to develop a method that would be accurate and validated for different building typologies, such as com-
mercial or residential buildings. Therefore, in this section, each approach followed will be discussed to complement,
justify, or highlight the most important points of this work.

An analysis of the weather files was performed to remove files with some anomalies. It is understood that the
most accurate and precise solution would be to adjust the base by treating only the hours that have some anomalies.
However, to treat the base, it would be necessary to perform an analysis that would increase the level of complexity,
without this having a close relationship with the main aim of this study.

Several locations were removed because of excessive missing data. This can be because of the reduced number of
hours measured throughout each day or any problem related to the measurement equipment. Filling in these missing
data points is an essential task to have a complete database ready to be used in building performance simulations.
However, when the missing data occurs when the temperature is more extreme, the maximum and minimum values
become uncertain.

When there is a significant uncertainty in high or low temperatures, there is consequently a compromise in the
results obtained in the simulation. This can be a critical issue, especially for sizing HVAC systems or even for

understanding how resilient a building is. In the computational simulation method of the thermal performance
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Figure 17: Map of the final proposal for Brazilian bioclimatic zoning.
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for residential buildings of the ABNT-NBR 15575 standard [37], an item establishes that, throughout the year, all
living rooms and bedrooms in a building must present an operative temperature between a minimum and maximum
admissible value. These admissible values are obtained by observing the thermal performance of a reference building.
Therefore, for this operative temperature analysis to be reliable, the weather files must be reliable, even in their
extreme values.

A significant part of the development of climate zoning is the choice of building typologies, performance indicators,
climate indicators, and the clustering method. If this choice is not made carefully, zoning may behave far from what is
expected. To understand the most appropriate climate indicators, it is essential to perform a sensitivity analysis that
relates building performance indicators to climate indicators. In this context, the study showed that the sensitivity
of a performance indicator behaves similarly in different typologies. This indicates that choosing a single typology
for the development of climate zoning would be sufficient, remembering that in this paper, the reference typology of
residential buildings was chosen.

Performance-based zoning showed the highest Silhouette and Calinski-Harabasz score values. This occurred
because these scores were calculated considering the same performance indicators used in the clustering process. It
would be the same as grouping climates according to climate indicators and validating them with the same climate
indicators. However, for this reason, the performance-based zoning do not characterizes a climate better than one
based on climate indicators. Even so, as the bioclimatic zoning proposed in this study is built for the performance
of commercial and residential buildings, it is understood to be important to validate according to performance
indicators. Furthermore, just as it is important to have adequate climate indicators, it is also necessary that the
building performance indicators can also describe the main aspects that characterize the climate. Maybe a good
approach would be to include building performance indicators and climate indicators as inputs of the K-means.

A very positive point of climate zoning based on the Decision Trees method is the possibility of relating hy-
grothermal and energy performance with climate indicators. To be clearer, the climate indicators correspond to the
inputs of the decision tree-based model, and each leaf (final node) corresponds to a distinct climate group. In the
Decision Trees approach, even if two locations have the same performance indicators but different climate indicators,
each one would follow a different path. This is something that makes sense in climate zoning methods. When zoning
is applied directly to performance indicators, the grouping of locations with similar performances happens even if
this performance occurs for different reasons. For example, a location with a high level of solar radiation and high
wind speed may be in the same zone as another location with a low level of solar radiation and low wind speed.
This can occur implicitly when the zoning is based solely on building performance indicators. However, when zoning
considers climate indicators in the zoning criteria, the behavior of each group is explicitly described through climate
indicators.

When zoning is developed via automatic methods with minor intervention by the researcher, the database com-
position strongly impacts the results obtained. Depending on the database and methods used, there may be an
inadequate grouping of climate indicators. For example, relative humidity can be divided into three levels when two
levels would be enough. Moreover, in the final proposal for bioclimatic zoning developed in this study, it was nec-
essary to place restrictions to align with the conditions presented in ABNT-NBR 15575 [37], which already divided

the Brazilian territory into three main groups.
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Based on the final proposal for bioclimatic zoning, it was possible to see through the contingency analysis that
the zoning of ASHRAE 169 presents some agreement with the final proposal. One downside is that ASHRAE 169
divisions, according to thermal zones, should be more detailed, especially in colder climate zones. However, it is
understood that because ASHRAE 169 is applied to the entire world, it would be necessary to establish a much
larger number of climate zones to reduce the dispersion in each group. Another point that was clear in the results
was the difficulty of ASHRAE 169 in separating wet and dry climates.

Zoning criteria can be obtained based on climate data from typical meteorological years (TMYs). However, after
identifying these criteria, it is necessary to classify even the locations without TMYs. To conduct this classification,
the study proposes an interpolation method via artificial neural networks (ANNs) that proved to be very appropriate
for this task. With this method, it was possible to estimate the average annual dry-bulb temperature and relative
humidity accurately. This interpolation method via ANN can be applied, for example, to performance data, such as
cooling and heating thermal loads. Among the existing databases, only the average annual dry-bulb temperature of
ERA5-Land showed accuracy compared to that obtained via ANN. In this context, a positive point of having zoning
that considers climate indicators as zoning criteria is the possibility of using good-quality climate databases based
on reanalysis, such as ERA5-Land.

To get even better results using metamodels, it would be important to have a larger number of weather files
used in training. Moreover, it is believed that even with a smaller sample, it would be possible to improve the
performances of these metamodels, since there are aspects that can affect the climatic behavior measured in the
meteorological station and could be explored in future training, such as bodies of water, vegetation, topography, and
land use. Another possibility would be to use other supervised machine learning methods, such as convolutional
neural networks, gradient boosting, and support vector machine. However, as the results found in the metamodels
presented here were very satisfactory, these other approaches were left aside for developing the study presented in
this paper.

A climate zoning is generally constructed based on reliable climate data that represents the climate behavior of
each location, considering the past. However, climate zoning is established to be used in the present and future.
In this sense, when a climate zone has climate indicators as grouping criteria, as climate behavior changes over the
years, locations can be easily reclassified. This expresses that the proposed method can adapt to climate changes
occurring over the years. Despite this, we believe that the climate zoning method criteria should be completely

reformulated if climate change is very significant.

7. Conclusions

The present study aimed to develop a bioclimatic zoning aligned with the hygrothermal and energy performance of
Brazilian residential and commercial buildings. Computational simulations were used to determine the performance
of these buildings. Several climate databases had their qualities verified through an exploratory data analysis, aiming
to select the most reliable databases. Only weather files with no anomalies in their typical meteorological year were
simulated. A sensitivity analysis was performed to understand the climate indicators with greater sensitivity to the
building performance indicators. Subsequently, three zoning methods were evaluated to establish which should be

used as the method for the final proposal, considering the Brazilian context. Three existing climate zoning methods
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were compared with this final proposal through contingency analysis, and the zoning performances of these methods
were analyzed according to performance indicators of several building typologies. As most Brazilian cities do not
have weather files, a final classification was performed using data from good-quality sources that were previously
analyzed, resulting in a better spatial resolution. Among these databases are data from three artificial neural networks
developed in this study to predict dry-bulb temperature, relative humidity, and heating degree-days using 14 °C as

the base temperature. The main conclusions obtained from the results are:

e The TMYx.2007-2021 climate database was the most reliable for computational simulation, outperforming

other versions of TMYx and the INMET database.

e The most sensitive climate indicators (DBTmean, RHmean, and HDD14) are usually the same for all typologies.

Considering these climate indicators in a classification method establishes a high-performance zoning system.

e DBTmean has a high correlation with the cooling thermal (CgTr) load and the PHSFT. The HDD14 has a high
correlation with the thermal load of heating (CgTa) and the PHiFT.

e The annual mean relative humidity (RHmean) showed the highest correlation with moisture-related perfor-
mance indicators (PHRi30 and PHRs70). This moisture climate indicator needs improvement because of its

low correlation values (approximately 60%), although it is still within an acceptable range.

e Developing a zoning method based only on thermal comfort, the total thermal load from heating and cooling
places the Amazon and Caatinga biomes, which are very distinct, in the same zone. For this reason, it was

important to include building performance indicators related to moisture.

e The performance-based method had better scores because it used the same data for clustering and validation.
Climate-based and Decision Tree yield the best results when the validation was performed using climate in-
dicators. Thus, direct consideration of climate is more effective than a performance-based zoning method for

climate characterization.

¢ The final bioclimatic zoning proved to be more accurate than existing climate zoning when validated for four

building typologies and two clustering performance metrics.

e To classify Brazilian municipalities without meteorological stations, artificial neural networks of the DBTmean,
RHmean, and HDD14 were trained and proved to be very accurate, but ERA5-Land also showed excellent results
for the DBTmean.

8. Limitations and future works

Limitations and possible future work were also observed in the present study, among them:

e The climate zoning method was developed only for Brazilian territory. Nevertheless, other regions around the
world that have similar climates to Brazil can classify their locations, and the divisions of zones 1 and 2 must

be made via the HDD14 approach.

33



884

885

886

887

888

889

890

891

892

893

894

895

896

897

898

899

900

901

902

903

904

905

906

907

908

909

910

911

912

913

914

915

916

e The final map considered the climatic classification that would occur precisely at a point in the urban area
of each municipality. Therefore, zoning is not suitable for classifying the microclimate. This is a delimitation
of the study to facilitate the visualization of the defined climatic zones. For example, Altamira is the largest
Brazilian municipality in territorial extension, with 161446 km?, and its entire territory is classified according

to data from a location within the urban perimeter.

¢ Because the developed zoning had to be aligned with the current ABNT-NBR 15575, the performance indicators
of the building were calculated considering deterministic building occupant behavior according to normative.
However, it would be interesting to investigate how different occupants’ behavior could impact zoning, especially

performance-based zoning.

e Only dry-bulb temperature and relative humidity from existing databases with high spatial resolution were
validated, but extending this analysis to other variables that also impact building performance would be

interesting.

o The final zoning criterion to characterize dry and humid climates was determined by relative humidity. However,
it was observed that this indicator related to humidity could be improved since it presented correlation values

close to 0.60, which are much lower than the DBTmean and HDD14, with values close to 1.

e The zoning was developed and validated considering performance data from residential and office buildings
with high and low performance. It would be interesting to extend this validation to other typologies, even if

what was done is understood as entirely sufficient.

e The continental effect was represented, especially by relative humidity and longitude. This could be explored
by considering other approaches to improve the separation of climates according to moisture and thermal

amplitude.
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Appendix A. Criteria for selecting weather data files

When comparing typical meteorological months with their respective ISD-Lite data, the number of hours with
missing data should not exceed 40% of the 8760 hours. To filter and remove from database locations that have

outliers in dry-bulb temperature, a maximum admissible limit (Equation A.1) and a minimum admissible limit
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(Equation A.2) were established. It is important to highlight that most existing climate classification methods use
some indicator to represent the behavior of dry-bulb temperature [5]. This is very positive from the point of view
of the thermal performance of buildings because it is the most important variable in understanding the thermal
performance of the building. Some studies show a strong correlation between temperature and the performance of

naturally ventilated and artificially conditioned buildings [8, 55].

DBTupper = DBT99.9 + ADBTQQ (Al)

where DBT,pper is the upper admissible limit for the dry-bulb temperature, DBTyg 9 is the 99.9 percentile of the
dry-bulb temperature, and AD BTy is the 99 percentile of the temperature range of the dry-bulb that occurs in one

hour.

DBﬂower = DBTO.l + A-D-B:Z—vl (AZ)

where DBTjoper is the lower admissible limit for the dry-bulb temperature, DBTy; is the 0.1 percentile of the
dry-bulb temperature, and ADBTj is the 1 percentile of the temperature range of the dry-bulb that occurs in one
hour.

Equations A.1 and A.2 describe the admissible limits based on the premise that each climate file has less than
9 hours throughout the year containing outliers for maximum or minimum values of dry-bulb temperature. This
represents 0.1% of the 8760 hours in a year. This value was established after analysis of the histograms of the 577
TMYx.2007-2021, through which it was observed that the number of potential outliers for maximum or minimum
values is much lower than 9 occurrences for each. Outliers can also impact the dry-bulb temperature variation
within an hour. Therefore, the hourly variation of the dry-bulb temperature was added to equations A.1 and A.2,
representing 1% of the hours with the greatest positive difference and 1% of the hours with the greatest negative
difference, based on 8760 hours contained in a year.

This method of removing outliers also allowed TMYs with very extreme data to be removed from the base. After
this processing, 279 TMYx.2007-2021 were removed, leaving 298 climate files to be used during this study. The
highest upper admissible limit and the lowest lower admissible limit observed in a location were 46 °C and -6.62
°C, respectively. Before processing, TMYx.2007-2021 had a minimum and maximum dry-bulb temperature of -12
°C and 58.4 °C, respectively, which did not represent what occurred in the analyzed locations. According to the
Brazilian Climate Normals for the period 19912020, the absolute maximum dry-bulb temperature was 44 °C and

the minimum -10 °C.
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ws Appendix B. Building envelope

Table B.6: Building envelope used in energy simulation. Adapted from [19].

C ¢ p ¢ Residential Commercial
omponen roperty Reference Target Reference Target
Thermal resistance (m*K /W) 0.057 1.294 0.25 1.294
Thermal capacity (kJ/m?*K) 220 30 151 30
External wall External solar absorptance (0 — 1) 0.6 0.38 0.5 0.38
Internal solar absorptance (0 — 1) 0.6 0.6 0.3 0.3
Thermal resistance (m?K /W) 0.057 1.321 0.25 0.277
Thermal capacity (kJ/m?*K) 220 20 151 167
Internal wall External solar absorptance (0 — 1) 0.6 0.6 0.3 0.3
Internal solar absorptance (0 — 1) 0.6 0.6 0.3 0.3
Thermal resistance (m*K /W) 0.27 0.306 0.27 0.306
Roof Thermal capacity (kJ/m?*K) 231 238 231 238
00 External solar absorptance (0 — 1) 0.67 0.35 0.8 0.35
Internal solar absorptance (0 — 1) 0.6 0.6 0.3 0.3
Thermal resistance (m*K /W) 0.057 0.054 0.123 0.123
Fl Thermal capacity (kJ/m?K) 220 164 160 160
oot External solar absorptance (0 — 1) 0.6 0.6 0.3 0.3
Internal solar absorptance (0 — 1) 0.6 0.6 0.3 0.3
Thermal resistance (m*K /W) - - 0.057 0.057
Thermal capacity (kJ/m?*K) - - 250 250
Internal floor External solar absorptance (0 — 1) - - 0.3 0.3
Internal solar absorptance (0 — 1) - - 0.3 0.3
Glass thermal transmitance (W/m?*K) 5.7 2.72 5.7 2.305
Wind Glass solar heat gain factor (0 — 1) 0.87 0.764 0.82 0.185
dow Window to wall ratio - - 0.5 0.5
Window to floor ratio 0.17 0.17 - -
Number of floors 1 1 3 3
Geometr Floor to floor height (m) 2.5 2.5 3 3
Y Total conditioned area of floors (m?) 38.6 38.6 837 837
Eaves (m) - 0.5 - -
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Abstract

Bioclimatic zoning is a powerful tool for generalizing construction guidelines for buildings aiming to improve their
energy performance and thermal comfort, among other features. Reliable and accurate climate data is crucial for
developing an effective zoning method. Additionally, other uncertainties, such as microclimates and future climate
conditions, can also highly influence the resulting zoning. The present research aims to investigate how uncertainty
regarding climate data can influence climate classification, considering the current bioclimatic zoning method for
Brazil and exploring the impact of climate database accuracy, microclimates, and future climate behavior. To do this,
the accuracy of climate data is assessed by comparing the standard weather data (i.e., recent typical meteorological
years) with equivalent data from reanalysis (ERA5-Land) and an artificial neural network model. The Urban Weather
Generator software is employed to model the influence of microclimates. This approach is calibrated based on dry-
bulb temperature from an urbanized meteorological station using particle swarm optimization and subsequently
applied in local climate zones. The climate change analysis is performed considering two emission scenarios (RCP2.6
and RCP8.5), three GCM models (HadGEM2, MPI-ESM, and NorESM1), and two RCM models (RegCM and
REMO). All Brazilian cities (5570) are analyzed, but a deeper investigation is conducted in 34 representative cities.
Errors in high spatial resolution data are less than 0.4 °C for temperature and 2.1% for relative humidity throughout
Brazil. The urban microclimate causes a difference of 0.61 °C in annual mean temperature among urban contexts.
Regarding climate change, the annual mean temperature tends to increase over time in Brasilia, regardless of the
emission scenario, ranging from 1.5 °C to 5.4 °C by 2090. The results show that the three sources of uncertainty
analyzed can significantly impact the bioclimatic classification of the studied Brazilian cities.

Keywords: Building performance, Climatic zoning, Uncertainty analysis, Microclimate, Climate change.

1. Introduction

The need for air conditioning represents a substantial portion of the global energy demand of urban buildings [1].
Improving the thermal performance of buildings reduces their energy consumption. Consequently, studies must be
conducted to establish building design guidelines according to the local climate to maximize the thermal performance
of buildings [2, 3]. As buildings exposed to close climatic conditions tend to have similar energy consumption
[4, 5], bioclimatic zoning is a powerful tool for generalizing construction guidelines [6]. Hence, to avoid conducting
excessive simulations for various locations, a comprehensive understanding of the building’s thermal performance can

be achieved by simulating it in climate-representative cities according to existing climatic zoning.
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When climate zoning adds two locations with different climatic behaviors into one climate zone, it suggests
an accuracy issue [7, 5], resulting in less reliable zoning. Thus, it is typical for any climatic zoning method to
have dispersion within each climate zone. For instance, if buildings were simulated in all cities of a climate zone, a
dispersion in energy consumption for heating or cooling could be seen. When performance indicators are used instead
of climate indicators in the development of climatic zoning, the dispersion in energy consumption within each zone
may be smaller. However, this approach can group locations with the same energy consumption, even if this occurs
for different reasons [8]. Therefore, the dispersion in climate and building performance indicators must be carefully
analyzed when developing climate zoning.

Climate zoning can be developed considering a deterministic or probabilistic approach. The first approach assumes
that each city is classified into a single climate zone (hard clustering). In the second approach, each location can
be in more than one zone, following a probability of occurrence (soft clustering) [9]. The most traditional approach
to developing climate zoning is deterministic. It applies a clustering method (e.g., K-means) to climate indicators
[7], such as dry-bulb temperature, precipitation, and relative humidity. Reliable and representative climate data
are essential to developing climate zoning. For this purpose, data is obtained from meteorological stations. Due to
the limited number of meteorological stations, climate data must be interpolated to classify the climate of locations
without stations [10]. Another possibility is to use high spatial resolution climate data, such as ERA5, CRU,
or POWER [8]. However, the accuracy of these databases would hardly ever be higher than that of calibrated
meteorological stations. Thus, classifying the climate of locations without meteorological stations establishes an
important source of uncertainty.

Climate zoning can be understood as a model or classification often based on machine learning techniques, such
as Decision Tree or K-means [7, 4]. Despite having high accuracy, it is expected to find uncertainties in the predicted
values by a model [11, 12]. Thus, climatic zoning (as models) can also present uncertainty about its results. However,
when various sources of uncertainty are associated, the final accuracy of the zoning tends to become more uncertain.

Bre et al. [13] analyzed the quality and impact of solar radiation from typical meteorological years (TMYs)
on commercial and residential buildings. As solar radiation is often not measured correctly, it is necessary to use
mathematical models to obtain this information. The authors concluded that the accuracy of solar radiation data
can strongly influence the selection of the typical months that create TMYs. Furthermore, the results showed that
using two versions of TMY databases for simulating the building’s ideal thermal loads can establish a difference of
close to 40% for residential buildings and 10% for commercial buildings.

Omarov et al. [5] investigated the difference between cooling and heating degree days of two TMY databases. The
authors concluded the most recent weather data has a higher cooling degree-day and lower heating degree-day than
the older version. The results indicate the risk of combining two databases in clustering analysis and suggest the
importance of selecting the most suitable one. Therefore, selecting a climate database plays a crucial role that needs
to be addressed in climate zoning studies. Using more recent climate databases is more advisable as they consider
the unfolding effect of climate change.

Machado et al. [8] recently published a study introducing the development of a bioclimatic zoning method for
Brazil. In this study, the authors showed that although the established zoning is deterministic, there is uncertainty

about climate data, especially with the selection of the database that should be used in the development of zoning
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criteria, as well as the database to be used in the climate classification of all Brazilian municipalities. Moreover, the
annual mean dry-bulb temperature used in the climate classification of municipalities was obtained through ERA5-
Land and showed an RMSE of 0.63 °C when compared to meteorological station data obtained via TMYx.2007-2021.
For relative humidity, the authors used data from an artificial neural network with an RMSE of 2.95%, also about
TMYx.2007-2021.

Another source of uncertainty regarding climate data is microclimate. For instance, urban climates can be
affected by the urban heat island and urban cool island phenomena [14, 15]. Urban heat islands (UHIs) occur when
the air temperature inside an urban context is higher than observed in rural areas, occurring mainly at night. This
phenomenon leads to higher energy consumption for cooling and lower consumption for heating [1]. For urban cool
islands (UCIs), the air temperature inside the urban context is lower than in rural perimeter regions, occurring
during the day [16]. As temperature is one of the main climate indicators used in climate zoning methods, the urban
climate could strongly impact the climate classification.

Palme et al. [17] pointed out that the urban heat island effect is not considered in building energy simulation
by default. However, this effect can have a significant impact on building energy consumption. Thus, the authors
proposed a method for incorporating UHI into building energy simulation to overcome this issue. The Urban Weather
Generator (UWG) was used for urban climate modeling, and TRNSYS for building modeling. Simulations were
performed in Guayaquil (Ecuador), Lima (Peru), Antofagasta, and Valparaiso (Chile). The results showed a potential
increase in energy demand of 15% to 200% when considering the urban heat island effect.

The increase in greenhouse gas concentrations accelerates climate change, leading to significant shifts in future
climates. For instance, air temperatures are expected to increase considerably around the world. The implications
of these changes can be relevant, particularly regarding the building thermal performance [18, 19]. Furthermore,
it is important to consider that the establishment of bioclimatic zoning, which depends on the performance of the
building, can be influenced. The hypothesis presented here highlights the importance of analyzing how future climatic
conditions could affect bioclimatic zoning. Even with notable advances in climate modeling, several uncertainties
are still associated with predicting future climate. Complex climate systems, climate variations, and greenhouse gas
emissions are among the many factors that contribute to these uncertainties [20, 21]. Despite their limitations, these
models are essential for understanding global climate patterns, allowing scientists to predict future climate scenarios
and develop effective strategies to mitigate climate change.

Triana et al. [22] studied the impact of climate change on Brazilian social housing using future weather files
obtained by CCWorldWeatherGen. The authors observed that in 2050, the city of Sao Paulo could increase its
average annual temperature by 2 °C, the average annual relative humidity tends to decrease by 2.4%, and global
horizontal radiation could increase by 3.13 kW/m?. These climate variations are reflected in an increase in the
cooling degree-days and a decrease in the heating degree-days with values close to 0. Although the results were
obtained for Sao Paulo city, other Brazilian cities may also present similar results.

Based on the state-of-the-art literature, several studies have been conducted to explore different approaches to
establishing a new climate zoning method. However, the assessment of uncertainty related to the climate data
is a point that is often overlooked in these analyses. Some studies pointed out this source of uncertainty but

without a comprehensive analysis of the topic. Consequently, several open questions arise and lead to the objectives
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of this study. For example, the uncertainty related to how the accuracy of the employed climate database can
influence the final climate classification. Other sources of uncertainties relate to how many bioclimatic zones can
exist within the municipal territory or how microclimates affect the climate classification. Another clear source of
uncertainty is associated with climate change. To summarize, various potential sources of uncertainty can affect
climate classification and should be thoroughly investigated.

Therefore, the present study aims to analyze how uncertainty regarding climate data can influence the climate
classification of locations by considering the current bioclimatic zoning method for Brazilian territory. The primary
novelty of this work is in treating uncertainty comprehensively, as it explores climate database accuracy, detailing
whether there are points along the urban and rural microclimates of each municipal territory that could be classified
in another climate zone, besides exploring uncertainty regarding future climate behavior. Although a case study for
bioclimatic zoning in Brazil is presented here, the study deals with the subject conceptually since the same type of
uncertainty analyzed can also influence climate classification considering other climatic zoning methods and regions

worldwide.

2. Method

This section presents the methods used to investigate the impact of uncertainty in the bioclimatic zoning developed

for Brazil. Several sources of uncertainty are assessed, such as database accuracy, microclimates, and future climates.

2.1. Introduction of Brazilian bioclimatic zoning

The bioclimatic zoning method under analysis in this article was recently developed by Machado et al. [8] to
replace the method presented in the Brazilian standard ABNT-NBR 15220-3 [23]. The criteria of the method are
mainly based on annual dry-bulb temperature (DBTmean) and relative humidity (RHmean), Table 1. The DBTmean
established a bioclimatic zoning that is accurate for the thermal and energy performance of commercial and residential
buildings. At the same time, the RHmean allows a grouping of locations according to continentality, precipitation
level, latent cooling load, and moisture performance of buildings. Both climate indicators can be highly affected by
each uncertainty assessed in this work.

The zoning method was developed considering a limited number of TMY's, constructed with climate data measured
between 2007 and 2021. This limited number of TMYs occurred because the data comes from 577 meteorological
stations, of which only 298 were considered suitable for composing the database used to establish climate zoning.
However, Brazil has a vast territorial extension, with around 5570 municipalities. Therefore, other databases were
used to classify municipalities that did not have valid climate data from a meteorological station. The most accurate
results were obtained using ERA5-Land reanalysis data for DBTmean and an artificial neural network (ANN) model
for RHmean. With this information, it was possible to classify each Brazilian municipality and develop the map
shown in Figure 1.

As the number of Brazilian municipalities is remarkably high, part of the method a deeper analysis of some
municipalities is performed. The choice of the municipality was established according to what was most interesting

when the results were presented. However, these municipalities are previously indicated on the map, so it is possible
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Table 1: Criteria of the Brazilian bioclimatic zoning method. Source: Machado et al. [8].

Zones Description Criteria 1 Criteria 2
11151 ng zgﬁ zgﬁg zﬁ :ﬁzzzer;tftlenzvei;ter DBTmean <18.8 °C 1(\]Il(r)itteerlia 2 of 1R must be false
221\131 gg}g 2222 zitﬁ Z?Ziiii;:;n\tz\iilter 18.8 °C < DBTmean <20.9 °C g;);ceefia 2 of 2R must be false
B el b 20070 < DBTmean <220°c [0 “T320
i Sightly hot and dry some 220 °C < DBTwean <25°C gyt 2T
b e 2570 < DBtwean <ar°c_ e S8
65 Vo it and dry sone 27 °C < DBTmean RHimean < 66.8%

Note 1: (-30° <Latitude <-27.7° and DBTmean <17 °C) or (Latitude < -30° and DBTmean <18.5 °C)
Note 2: Latitude < -24.2° and Longitude < -50.3°

to see a good spatial distribution of these locations that underwent this more in-depth analysis. These municipalities
also have good diversity in their final bioclimatic classification.

This classification presented on the map establishes that the coldest bioclimatic zones are in lower latitudes
(further south). Locations further north tend to be warmer. Locations close to the coast and in the Amazon region
are wetter. However, the effect of altitude can promote behavior different from that of surroundings in some locations.
The dry bulb temperature is expected to be lower at higher altitudes than in regions closer to ocean level. Thus, the
altitude effect tends to make the map less homogeneous, but this is understood as a correct detailing of the climatic

particularities present in the Brazilian context.

2.2. Assessing the impact of database accuracy

The accuracy of the climate database is the first source of uncertainty assessed in this work. To achieve this, it
is considered the climate data measured at meteorological stations that gave rise to the TMYs from 2007 to 2021
as more accurate values regarding real behavior. Therefore, uncertainty in measuring equipment is disregarded as
an analysis considering such a source of uncertainty would be impractical given the data available for such a study.
Based on this premise, two analyses are carried out regarding the accuracy of the databases: (1) a comparison
between dry bulb temperature (ERA5-Land) and relative humidity (ANN) data with data obtained from TMYs, and

(2) a potential error in the final climate classification of municipalities without valid TMY.

2.2.1. Uncertainty about the temperature and relative humidity

The bioclimatic zoning evaluated in this work has dry-bulb temperature and relative humidity as the main
climatic indicators to classify each municipality. Therefore, the uncertainty in the accuracy of these indicators will
be previously analyzed. The average annual values of both climate indicators (DBTmean and RHmean) are calculated
for this. This calculation occurred for the databases used to develop bioclimatic zoning (ERA5-Land, ANN, and
TMY). Subsequently, differences in TMY are calculated for DBTmean and RHmean. Using QGIS software, these
differences are interpolated via the Inverse Distance Weighted (IDW) interpolation method with 2 as weight and

presented on a map to understand the spatial distribution of this difference.
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Figure 1: Map of the Brazilian bioclimatic zoning method and cities analyzed in depth.

2.2.2. The impact of database accuracy on climate classification

This section evaluates how the accuracy of high spatial resolution climate databases may influence municipalities’
final climate classification (5570). For this, the uncertainty presented in the form of RMSE [8] for the annual mean
dry-bulb temperature (ERA5-Land) and relative humidity (ANN) is used as a standard deviation to generate a
random sampling of 10 thousand cases with normal distribution using the Numpy module from Python. For the
annual mean dry-bulb temperature, the RMSE is 0.63 °C; for the annual mean relative humidity, the RMSE is 2.95%.

Each sample of this sampling is classified according to the bioclimatic zoning. Finally, the percentage of the samples

in each bioclimatic zoning is calculated.
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2.8. Assessing the impact of local climates and microclimates

Local climates or urban and rural microclimates establish specific climatic behaviors that can considerably differ
from each other. For this reason, understanding how this can promote changes in the final climate classification
is relevant to be investigated in this work. Depending on the building’s location, there may be an urban heat
island effect or even a cool island effect. Furthermore, buildings heavily shaded by their surroundings receive less
direct solar radiation, directly influencing their thermal balance. When the surrounding area is heavily vegetated
or has large bodies of water nearby, these locations may experience a significant increase in local relative humidity.
In this context, two tools are useful for microclimate analysis: the Local Climate Zones (LCZs) method and the
UWG software. Thus, two analyses are performed in this section about the impact of microclimate in a climate
classification: (1) examine the number of climates in each municipality territory using detailed climate data, and (2)
consider the microclimate in an urban context using climate modeling and measured data.

Stewart and Oke [24] developed a versatile classification method known as LCZ that accurately represents various
urban and rural environments. Using the LCZ classification system, environments can be categorized according to
their physical and morphological features in a standardized way. Factors like building height, density, vegetation
coverage, and surface materials are considered in this classification system. To analyze and compare urban heat
island effects in various cities or neighborhoods, one can examine the specific LCZ type of each area. Using this
standardized method enables a more accurate analysis of how urbanization affects the local climate, offering valuable
insights to develop strategies for mitigating the urban heat island effect and improving urban planning.

The UWG [25] is widely employed in urban climate research, providing a user-friendly framework of an urban
canopy model (UCM). UWG uses an algorithm that employs four models (rural season, vertical diffusion, urban
boundary layer, and urban canopy layer) to generate hourly air temperature and humidity values in urban locations
based on rural meteorological data. It is essential to comprehend this information to minimize the urban heat island
effect and analyze the consequences of urbanization on urban microclimates. This tool considers various features,
such as building height, building plan density, urban surface characteristics, anthropogenic sensible heat, vegetation

cover, and more.

2.3.1. Uncertainty about the local climate using high spatial resolution climate data

High spatial resolution data is evaluated to understand its variation within the territory of each Brazilian munic-
ipality, allowing to understand how representative each data can be. Ideally, within the territory of a municipality,
there would only be one type of bioclimatic zone, which will be explored in this section. Using ERA5-Land data
for annual mean dry-bulb temperature and an ANN for relative humidity, 70841 locations are classified according to
climate. These locations ate established according to the spatial distribution of ERA5-Land. Only locations within
the Brazilian territory are considered. The altitude considered as input in the ANN prediction is obtained using the
Global 30 Arc-Second Elevation (GTOPO30) [26], which is a digital elevation model (DEM) with a spatial resolution
of approximately 900 meters (30 arc seconds). The last procedure is to select each of the 5570 Brazilian municipalities
and calculate the percentage of occurrence where a given municipality has climates of one bioclimatic zone or more.
For example, a municipality with 20 points with climate data within its territory may have 30% of these locations

in one bioclimatic zone and 70% in another.
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Table 2: Minimum and maximum values of UWG inputs used in calibration.

Name Unit Variable Minimum Maximum
Average Building Height m bldHeight 3 10
Urban area vertical to horizontal ratio - verToHor 0.5 2
Fraction of HVAC waste heat set to the street - h_mix 0 1
Road Albedo - albRoad 0.12 0.25
Non-building sensible heat at street level W /m? sensAnth 0 25
Tree Cover - treeCover 0.01 0.05
Vegetation Albedo - albVeg 0.2 0.3
Roof Albedo - albRoof 0.12 0.25
Wall Albedo - albWall 0.2 0.8
Sensible heat per occupant W sensOcc 81 108
Urban boundary layer height during the day m h_ubll 500 1500
Urban boundary layer height during the night m h_ubl2 50 100
Inversion height m h_ref 100 200
Table 3: Parameters combinations used in PSO algorithm.
Combination C1 C2 Ay
PSO 1 2 2 0.9
PSO 2 0.5 0.5 0.7

2.3.2. The impact of urban microclimate on climate classification

To investigate the uncertainty concerning the urban microclimate, the DBTmean of TMYs inside and outside the
urban perimeter is analyzed. These climates are also classified according to the bioclimatic zoning. The TMYs used
are the same as those used in developing bioclimatic zoning (TMYx.2007-2021). Satellite imagery is used to assess
the land cover and land use attributes surrounding the meteorological stations, including urban areas, vegetation, and
bodies of water. One of these cities is selected to undergo a UWG calibration process. LCZ classification information
is used to establish a variety of urbanistic variables that have an impact on the local climate. All variables involved
in the optimization process are listed in Table 2. By including this data in the calibration process, the urban climate
is more accurately represented. The remaining inputs of UWG are presented in Appendix Appendix A.

The optimization algorithm used in the calibration process is the Particle Swarm Optimization (PSO), through
the Python pyswarms module [27]. Two combinations of hyperparameters are evaluated, one that explores the
sample space more (PSO 1) and another that focuses more on the best results (PSO 2), Table 3. The cognitive
component, known as C1, represents how a particle is attracted to its personal best position. Representing the
particle’s inclination towards the global best position, C2 serves as the social component in the particle swarm
optimization algorithm. The inertia weight, denoted by W, determines the impact of a particle’s previous velocity
on its current velocity. By considering 1000 iterations and 12 particles, 12,000 UWG simulations are conducted for
each combination. Furthermore, a sampling of 12 thousand cases is conducted using Sobol Sequence to compete with
optimization algorithms.

In the last decade, many studies have discussed the urban heat island, especially analyzing how the urban climate
behaves in building energy performance. To achieve this, researchers have used models that calculate urban climate
behavior considering a series of urban parameters, as occurs with UWG. Therefore, to assess uncertainty regarding
the urban microclimate, a few urban contexts (Appendix Appendix B) are simulated in the UWG and subsequently

analyzed based on the calibrated model. These urban contexts are based on the LCZ established by Stewart and
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Oke [24]. Here, it was decided that dense and open urban contexts with high, medium, and low buildings should
be evaluated. Only the open urban context has vegetation, represented by grasses and trees. Anthropogenic heat is
also established based on this same study and is fixed according to the buildings’ density level. The denser it is, the

greater the anthropogenic heat established.

2.4. Assessing the impact of climate changes

Regarding climate change, at this stage, it is essential to understand the techniques used to determine these future
climates. The climate models used to predict future conditions vary in scale and complexity. Certain models simulate
future climate globally and are called Global Climate Models, General Circulation Models, or Global Circulation
Models (GCMs), which consider complex interactions between the atmosphere, oceans, land surface, and ice sheets
[21]. Other models have a regional focus, simulating the behavior of specific geographic regions, which is defined as
Regional Climate Models (RCMs). RCMs are used as a downscaling method [20]. RCMs use GCMs as boundary
conditions, establishing greater spatial and temporal resolution [28]. These models consider different greenhouse gas
emissions scenarios, representing possible paths for future socioeconomic development and mitigation efforts [29].
Emissions scenarios are described as Representative Concentration Pathways (RCPs), ranging from a substantial
increase in emissions (RCP8.5) to a dramatic decrease (RCP2.6), resulting in a range of potential climate futures
[20].

The simulated future climate may present different behaviors because several models and pollutant emission
scenarios exist. In this sense, it is important to understand that the simulated future climate does not express a
certainty of what will happen to the climate, but an indication of what could happen in the future can be predicted
based on whether the level of environmental impact is increased, reduced, or maintained. Given the impossibility
of predicting the future accurately, there is great uncertainty regarding which model and scenario are closest to
future climate behavior. For this reason, two analyses are conducted: (1) the behavior of the models and scenarios
(modeling) in terms of dry-bulb temperature and relative humidity; and (2) the impact of climate change on the

climate classification of Brazilian cities.

2.4.1. Uncertainty about the modeling of future climate

To assess climate change, we are using weather files developed by Bracht et al. [30] for all state capitals in Brazil
and the Federal District. These weather files consider two emission scenarios (RCP2.6 and RCP8.5), three GCMs
models (HadGEM2, MPI-ESM, and NorESM1), and two RCMs models (RegCM and REMO). The researchers used
the same methodology used in Annex 80 to create these files. For each weather file, the annual average dry-bulb
temperature and annual average relative humidity. By conducting an exploratory analysis on these data, it will be
possible to establish the capitals with the greatest variations in the evaluated climatic indicators. This exploratory

analysis considered the climate behavior of three different decades (2010, 2050, and 2090).

2.4.2. Impact of future climate on climate classification
Understanding how a city’s climate classification can change over the years is crucial for exploring uncertainty
in climate studies. While such analysis can be performed using past climate data, this study focuses on evaluating

potential future changes in climate classification. For this analysis, Brasilia is selected. It is anticipated that by 2050,



274

275

276

277

278

279

280

281

282

283

284

285

286

287

288

289

290

201

292

293

294

295

296

297

298

299

300

301

302

303

304

305

306

307

308

a new bioclimatic zoning will be necessary, as the current method may become outdated. However, it is important

to assess how climate classification might evolve over three different decades.

3. Results

This section presents and discusses the results regarding the different sources of uncertainty considered, namely:
(1) the accuracy of climate databases; (2) the thermal and moisture behavior of rural and urban areas; and (3)
climate change projections for the decades of 2010, 2050, and 2090. All analyses conducted in this paper are within
the Brazilian context. In particular, a detailed analysis is performed for various selected cities to understand the
impact of uncertainties on climate classification. It is worth noting that the baseline climate zoning employed in this
research was developed in [8] and briefly introduced in Section2.1, which focuses on performing bioclimatic zoning

for the thermal, moisture, and energy performance of buildings.

3.1. Uncertainties driven by the accuracy of weather data

The first source of uncertainty analyzed in this paper is regarding the accuracy of the climate databases (ERA5-
Land and ANN). Although the accuracy of measurements is an important source of uncertainty, it is only possible
to perform a proper analysis with information about calibrations and features of equipment. For this reason, the
dry-bulb temperature and relative humidity from meteorological stations included in the database TMYx.2007-2021
are considered perfectly calibrated. Thus, two analyses are performed: (1) spatial distribution of the error related
to climate data; and (2) impact of the uncertainty about the accuracy in the final climate classification using a

probabilistic approach.

3.1.1. Uncertainty associated with the temperature and relative humidity

The bioclimatic zoning used in this study considered two main high-resolution spatial datasets (ERA5-Land
and ANN) for classifying municipalities. However, when municipalities had measured data from meteorological
stations (i.e., TMYx.2007-2021), we used them because of their potential higher accuracy. To understand the error
of considering only high-resolution spatial data, a comparison with TMYs is performed. The difference between
the high-resolution spatial data and the TMY data is employed as the indicator. These values are subsequently
interpolated throughout Brazil. Negative values indicate that TMYs have higher values than the high-resolution
spatial data, while positive values indicate that the high-resolution spatial data have higher values than the TMYs.

Figure 2 shows the results obtained from this analysis for the DBTmean and RHmean, which are the primary
environmental variables involved in the climate zoning method.

Regarding the DBTmean, it is possible to observe that a large portion of the Brazilian territory falls within the
range of -0.4 °C to 0.1 °C. This indicates that a considerable number of TMYs have higher values than ERA5-Land.
Moreover, it can be stated that this is the interval with the smallest possible errors. To provide a general description
of this error, it can be said that the mean is -0.13 °C, with a minimum of -2.46 °C, a maximum of 1.95 °C, and
a median of -0.11 °C. For the RHmean, it is possible to observe that a large portion of the Brazilian territory falls
within the range of -2.1% to 0.5%. To provide a general description of this error, it can be said that the mean is

0.32%, with a minimum of -13.75%, a maximum of 8.97%, and a median of 0.29%.
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It is also possible to observe that the DBTmean of ERA5-Land is higher in regions of high altitude in the southern
region (Rio Grande do Sul and Santa Catarina states) and some country’s center regions. On the other hand, in the
Northeast and North of Brazil, the tendency is for the DBTmean of ERA5-Land to be lower than in TMYx.2007-2021.

Regarding the RHmean, ERA5-Land overestimates the values in most locations between latitudes -19° and -30°.
This same behavior is observed in the North and Northeast regions. With this analysis, it is possible to identify
where these climate variables (DBTmean and RHmean) need to be improved. However, it is possible to conclude

that the data are robust enough for the entire Brazilian territory, and in most locations, the error is close to 0.

DBTmean (°C) RHmean (%)

M <=-09 Bl <= 48
W -0,9--04 B 48--2,1
B 04-0,1 B -2,1-05
Eo,1-07 [05-3,1
[1>07 [ 1>31

Figure 2: Map of interpolated values for the differences between the high-resolution spatial data (ERA5-Land and ANN) and the TMY
data (TMYx.2007-2021): (a) DBTmean and (b) RHmean

3.1.2. Impact of geospatial resolution of the weather database

To understand how the accuracy of the high-resolution spatial climate dataset can impact the final bioclimatic
classification, a normal distribution sampling of 10,000 cases is performed for each municipality, where the standard
deviation is the same as the RMSE calculated for the ERA5-Land and the ANN model. This approach is statistically
consistent since the RMSE can be understood as the standard deviation of the residual values. Thus, each point
in this sample is classified into a bioclimatic zone, and the relative percentage of the occurrence frequency in each
bioclimatic zone is calculated. For example, Table 4 shows the results for three locations (Santarém, Rondondpolis,
and Piripiri).

As the main climatic indicators of the bioclimatic zoning method are characterized by the DBTmean and RHmean,
changes can occur because of uncertainty in one of these indicators or both simultaneously. In the case of Santarém,
which is previously classified in bioclimatic zone 6A, with the inclusion of uncertainty, 57% of the 10 thousand cases
are classified as 6A and 43% as 5A. This change occurred only due to uncertainty in the DBTmean. In Rondondpolis,
the uncertainty analysis indicates that this location can lie in five bioclimatic zones: 4B, 5A, 5B, 6A, or 6B. In this
case, the changes are driven by both the DBTmean and RHmean. In Piripiri, the uncertainty in the RHmean

establishes that it is more likely that this location is in a humid zone (6A) than in a dry zone (6B).
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Table 4: Three cities with changes in the bioclimatic zone due to uncertainty in the data accuracy.

Municipality DBTmean RHmean Zone 4B 5A 5B 6A 6B
Santarém 27.1 °C 82% 6A - 43% - 57% -
Rondondpolis 26.3 °C 68% 5B 2% 35% 50% 8% 4%
Piripiri 28.6 °C 68% 6A - - - 66% 34%

Table 5: Percentage according to the number of bioclimatic zones that each Brazilian city can be classified in accuracy analysis.

Number of Zones 1 2 3 4 5 6

Percentage of Total (%) 1.1 22.62 33.9 27.88 13.59 0.92

As Table 4 shows, when climate classification is performed probabilistically, the impact of uncertainty regarding
climate indicators establishes that a given location could be classified into one or more bioclimatic zones. To
understand how many bioclimatic zones could potentially exist in each municipality, Table 5 shows an analysis of
the occurrence frequency for each number of zones in terms of occurrence percentages.

Only 1.1% of the municipalities presented a unique resulting bioclimatic zone in the 10,000 cases evaluated per
location. For most municipalities (33.9%), the territory can have three different bioclimatic zones. Furthermore,
many municipalities (27.88%) can result in up to four different zones, while 13.59% of municipalities can result in up
to five different zones.

Although the employed bioclimatic zoning method classifies the municipality by considering single values for
temperature and humidity, the results indicate that the final climate zoning is highly sensitive to the uncertainty
associated with the geospatial resolution of the weather data source. Furthermore, although this study evaluates a
specific bioclimatic zoning method for Brazil, the results suggest that other climate classification methods might also

be inaccurate when classifying locations.

3.2. Impact of microclimates

Due to the existence of microclimates, climate indicators can vary spatially depending on the location. For
instance, rural areas exhibit lower temperatures and higher relative humidity than urban areas during hot seasons.
To evaluate the impact of these microclimates on climate zoning, two analyses are performed: (1) Uncertainty
analysis and climate classification of high-resolution spatial data within each municipal territory, considering both
rural and urban areas, using ERA5-Land and ANN data. (2) Analysis of the impact of urban microclimates on
climate classification using TMYs from meteorological stations, specifically TMYx.2007-2021. Additionally, urban
weather data is calibrated for one city using the UWG software, the PSO algorithm, and sampling via the Sobol

sequence.

3.2.1. Uncertainty about the local climate using high spatial resolution climate data

Various geospatial factors, such as altitude and latitude can significantly influence the dry bulb temperature. To
analyze this, Figure 3 presents the DBTmean data from the ERA5-Land database for 5570 Brazilian municipalities.
The x-axis represents the DBTmean, the y-axis represents altitude, and the colors indicate the latitude bands. The
results show that as latitude decreases, the dry-bulb temperature also decreases. Additionally, it can be observed

that as altitude increases, the temperature mostly decreases.
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Because of the small size of each city, the effect of latitude on climate zoning is not significant within the territory
domain. On the other hand, the altitude effect within the municipal territory can strongly influence the climatic
behavior of dry-bulb temperature. This greater focus on dry-bulb temperature occurs because most climate zones

consider this indicator in some way, making it one of the most important indicators to be considered.
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Figure 3: Correlations between annual mean dry-bulb temperature, altitude, and latitude.

The climate classification established by Machado et al. [8] assumes that a single point within the municipality
classifies all its territory. Therefore, possible variations in altitude in urban or rural areas are not considered. To
understand how these variations could impact climate classification, the DBTmean is observed using ERA5-Land,
where only the data in each of the municipalities is selected. Figure 4a shows a histogram with the temperature
difference observed in the DBTmean of the ERA5-Land data within each municipal territory. Only municipalities
with more than one location with data are considered here. The standard deviations for the DBTmean occurring in
the municipality territories are observed in Figure 4b.

The results indicate that the DBTmean difference within a municipal territory can reach 8.66 °C, with an average
of 0.68 °C. Values equal to 0 are disregarded; otherwise, a higher frequency would be observed at an amplitude equal
to 0, since some municipalities only had a single temperature data available within their territory. For the standard
deviation, the average is 0.30 °C, where the highest values reach 2.34 °C. Although the difference is mostly less than 1
°C, this is enough to change the climate classification depending on the point considered. It is important to highlight
that 70841 points are identified within Brazilian territory with valid data obtained through the ERA5-Land.

As the RHmean is obtained using an ANN model in Machado et al. [8], a new prediction is performed for the
same 70841 ERA5-Land points. The altitude used in the input of the ANN model is obtained from the GTOPO30
digital elevation model [26]. Other inputs for the ANN model include latitude, longitude, dry-bulb temperature,
interpolated values of relative humidity and global horizontal radiation. These interpolated values are obtained using
the IDW method [31], and the climate indicators are derived from the TMYx.2007-2021 database.

To understand how differences in DBTmean values can influence the final climate classification, each point with

valid data is classified and grouped according to its municipal territory. Table 6 shows that most cities (67.44%)

13



383

384

385

386

387

388

389

390

391

392

393

394

395

396

397

398

399

400

401

402

403

(A) Range of temperature (°C) (B) Standard deviation of temperature (°C)

350

300

250

200

150

100

50

15 2.0

Figure 4: Histograms of difference in maximum and minimum annual mean dry-bulb temperature observed in the territory of each
Brazilian city: (a) range; and (b) standard deviation.

Table 6: Percentage according to the number of bioclimatic zones found in the territory of each Brazilian city.

Number of Zones 1 2 3 4 ) 6
Percentage of Total (%) 67.44 27.48 4.62 0.38 0.06 0.02

have only one type of climate zone within their territory, which is highly desirable for developing national standards.
However, many municipalities (27.48%) have two climatic zones within their territory, which may be influenced by
their location, e.g., in transition regions between two climate zones.

The results indicate the occurrence of several zones within the same municipal territory, so the effect of altitude is
investigated since it may strongly influence thermal behavior. In this context, it is observed that two municipalities
have the most significant variation regarding the DBTmean: Uiramuta with 8.14 °C and Pacaraima with 5.86 °C.
These variations occur mainly because of differences in altitude within the municipality of 1765 m and 1135 m,
respectively.

As these two municipalities have a population of approximately 14 thousand inhabitants each, it is interesting to
investigate what happens in relevant municipalities, such as the state capitals. In this context, four state capitals
are analyzed in Table 7.

The results show capitals with great uncertainty in the regional climate classification, as they have points in their
territory classified in different bioclimatic zones. Cuiabd and Palmas are the capitals where the difference in altitude
is the greatest, with 565 m and 415 m, respectively. Analyzing the classification of each ERA5-Land data within the
territories of these municipalities, it is observed that Cuiabd and Palmas have three distinct bioclimatic zones. In
comparison, Boa Vista and Teresina are classified into two distinct bioclimatic zones. The uncertainty percentages
show that regional representation is relatively well established in Cuiaba (82% of points as 5B) and Boa Vista (77%
of points as 6A). In Teresina, almost half of the points (45% of points as 6B) are classified in a zone different from
that observed for a point in the urban perimeter of the municipality (6A). The case of Palmas is the most sensitive
about this uncertainty in regional representation, as the highest percentage of points (64%) classify the climate as

zone 5B and only 24% of points as zone 6B.
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Table 7: Four cities with changes in the bioclimatic zone due to uncertainty in the local climate analysis.

Municipality Altitude Diff. DBTmean Diff. Zone 4B 5A 5B 6A 6B
Cuiabé 565 m 2.34 °C 5B 9% 9% 82% - -
Boa Vista 98 m 1.26 °C 6A - 23% - 7% -
Teresina 139 m 0.55 °C 6A - - - 55% 45%
Palmas 415 m 2.39 °C 6B - - 64% 12% 24%

Establishing an accurate map in all regions of the municipal territory considering altitude is possible. However,
this would make the map less homogeneous, as the areas tend to be more fragmented due to altitude. Moreover,
the climate classification of each region would become more reliable. Thus, there is a contradiction between the

simplicity of the climate zoning map (resolution) and its accuracy.

3.2.2. Impact of urban microclimate on the climate classification

When the TMYs of several Brazilian cities, employed in bioclimatic zoning in [8], are analyzed in detail, it is
observed that some cities can have different climate classifications depending on the meteorological station considered.

Figure 5 analyzes the DBTmean values for three Brazilian cities (Manaus, IThéus, and Marabd) in the TMYx.2007-
2021 database, representing each climate zone with a different color. It is observed that depending on the chosen
weather station, the DBTmean can cause the city to be classified into different climate zones. This occurs mainly
because the temperatures of these cities are around the transition limits of 25 °C and 27 °C in the classification
method. In Manaus, two stations classify this city as Zone 6 and one station classifies as Zone 5. Maraba-PA can

also be classified as Zone 6 or Zone 5. In the case of Ilhéus-BA, the climate can be classified as Zone 5 or Zone 4.
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Figure 5: Changes in the climate classification of three cities due to dry-bulb temperature observed in different meteorological stations.

Figure 6 shows the locations of the meteorological stations for the three cities analyzed to understand better the
reasons that can drive the different classifications. The results suggest that the characteristics of the surrounding
conditions at the meteorological station influence the climatic behavior recorded by the meteorological station.

Therefore, when there are several meteorological stations in the same city, the ideal is to classify the municipality
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according to the climate zone that appears most frequently. The correct climate classification of the municipality
becomes doubtful when two or more bioclimatic zones appear more frequently within a city. Here, using reanalysis
data and ANN can be an excellent solution to classify the city into a bioclimatic zone. Another solution is to analyze
the surrounding meteorological stations and establish, using some objective criteria, which meteorological station is

most qualified to represent the climate of that city.

Ilhéus-BA

Figure 6: Satellite images of the meteorological stations in three cities: (a) Manaus-AM; (b) Marabd-PA; and (c) Ilhéus-BA.

The analyzed cities have humid climates with high precipitation levels throughout the year and have rivers or
seas in the surroundings. Because of this, all the cities are classified with the letter ”A”. On the other hand, in
Manaus, two meteorological stations are classified as 6A (one is at an airport) and one as 5A (also at an airport).
The point highlighted here is that the stations closer to more urbanized regions have higher temperatures (Zone 6)
than those at the airport a little further away from the city (Zone 5). This shows that the microclimate established
by the surroundings may influence the thermal behavior of these meteorological stations. The same behavior occurs
in Maraba-PA and Ilhéus-BA, where the meteorological station of an urbanized area has a warmer climate than
stations in a rural area.

Buildings are commonly placed within the urban perimeter, where the climatic behavior differs from adjacent
rural areas. A phenomenon called Urban Heat Island explains this particular climate behavior in cities. In cities,
the annual mean temperature tends to be higher due to the difficulty of losing heat at night. This phenomenon
reduces thermal amplitude in urban areas. Therefore, a conventional meteorological station cannot establish climate
behavior in an urban context, suggesting that microclimates and climate classifications within urban spaces differ
from those observed in meteorological stations.

To assess different urban contexts, the UWG software is adopted for climate modeling, and the model is calibrated
based on optimization using the PSO algorithm [27]. Certain UWG parameters are fixed based on satellite images
processed with QGIS software (see Appendix Appendix A). This study is applied to Ilhéus-BA, where a rural
meteorological station and a more urbanized one are located.

In the optimization process, two configurations of hyperparameters are tested: one that explores a wide range of

combinations (PSO 1) and another that focuses on the best results (PSO 2). A sampling using the Sobol Sequence
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is also implemented to compare with the previous calibration. Figure 7 shows the histogram of the mean annual
dry-bulb temperature RMSE for the rural meteorological station compared to the more urbanized station. The PSO
1 algorithm exhibits a wide RMSE range, with values comparable to those obtained by the Sobol Sequence. Notably,
the PSO 2 configuration yields the best results. This indicates that while PSO 1 explores a broader range of the
sample space without focusing on optimal cases, PSO 2 specifically targets the best outcomes. Despite the varied
methodologies, the optimal results are similar across all three approaches (1.1851 °C for PSO 1, 1.1836 °C for PSO 2,
and 1.1848 °C for Sobol Sequence). Among all simulations, the optimal case is produced by PSO 2, with an RMSE
of 1.1836 °C, classifying the more urbanized station as Local Climate Zone 6 (LCZ6).
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Figure 7: Histograms of RMSE of annual mean dry-bulb temperature of PSO and Sobol Sequence.

Figure 8 illustrates the hourly mean dry-bulb temperature and relative humidity results for the calibration month
across the three scenarios (Rural, UWG, and Urban). These results demonstrate that the UWG model effectively
transforms the rural climate data into urban climate data. The agreement between the urban data and the UWG
outputs is notable for the dry-bulb temperature. However, the relative humidity results could be more satisfactory.
This discrepancy may be attributed to the proximity of the urban station to the sea, in contrast to the more inland
rural station. The actual context of the meteorological station is likely more complex than the UWG algorithm can
capture, leading to inaccuracies in modeling relative humidity throughout the day.

Despite these challenges, the urban station is successfully characterized as LCZ6 through calibration. Conse-
quently, the input parameters are adjusted for other Local Climate Zones (LCZ1 - LCZ5), and further simulations
are conducted using UWG, as detailed in Appendix Appendix B.

Figure 9 shows the dry-bulb temperature and relative humidity obtained from the weather file to better understand
the hygrothermal behavior of these LCZs. ”Maximum” represents the average of daily maximums, ”Minimum”

represents the average of daily minimums, and ”Mean” represents the annual mean of each evaluated climate variable.
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Figure 8: Comparison of hourly mean values of December of 2018 considering UWG simulation, rural and urbanized meteorological
stations: (a) dry-bulb temperature and (b) relative humidity.

The results indicate that higher temperatures are observed in denser urban environments. This trend is consistent
across all temperature metrics (maximum, mean, and minimum). The highest differences reach 0.61 °C for the mean
temperature, 0.49 °C for the minimum temperature, and 0.24 °C for the maximum temperature. Conversely, relative
humidity is higher in less dense urban environments. A significant decrease is observed for relative humidity, averaging
approximately 2.80%. For the maximum relative humidity, the reduction is close to 1.99%.

Regarding the bioclimatic zone, the base weather file establishes that Ilhéus-BA is in bioclimatic Zone 4A.
However, the classification shifts to zone 5A in the simulated urban results. This indicates that uncertainty in the

urban context can cause the city to be classified in a different zone from that indicated by the meteorological station.
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Figure 9: Maximum, minimum, and mean values according to six Local Climate Zones: (a) dry-bulb temperature and (b) relative
humidity.

3.8. Influence of climate change

Researchers have made significant efforts to address potential future climates by developing and applying various
models and scenarios, resulting in numerical simulations that require high computational resources. Although it is

currently possible to access the results of these simulations, knowing which model and scenario is most appropriate

18



479

480

481

482

483

484

485

486

487

488

489

490

491

492

493

494

495

496

497

498

499

500

501

502

503

504

505

506

507

508

509

510

511

512

513

514

515

516

for estimating future climates is a matter of considerable uncertainty. Furthermore, climate classification is expected
to change as the climate is also likely to change. In this context, this section evaluates (1) the uncertainty regarding
models and scenarios considering the major Brazilian cities (state capitals); and (2) the impact of climate change on

the bioclimatic classification of those cities.

3.3.1. Uncertainty about the modeling of future climate

Climate zoning is usually generated using past climate data. Although uncertainties can be associated with
this data, it is still possible to perform a numerical validation of the climate database. However, climate zoning is
designed to be used in the present and the future, where the behavior of climates is very uncertain. Currently, several
models are available to predict future climates, representing potential climate changes over the years. In this section,
the uncertainty associated with some of these models (HadGEM2 + RegCM, MPI-ESM + RegCM, NorESM1 +
RegCM, HadGEM2 + REMO, MPI-ESM + REMO, NorESM1 + REMO) [30] for high and low emission scenarios
(RCP 2.6 and RCP 8.5) in the 2010s, 2050s, and 2090s is investigated, considering the two main weather variables
of the climate classification method, i.e., DBTmean and RHmean. Figures 10 and 11 show the results obtained for
this analysis in all the state capitals selected.

The results show that for the low emission scenario (RCP 2.6), the future DBTmean (2050 and 2090) will be
higher than in 2010 in almost all models and capitals; see Figure 10a. It is worth noting that the temperature in
2050 can be higher than in 2090 depending on the model considered. However, the boxes of these two decades have
similar dispersions and almost equivalent results. For this scenario, the capitals have an averaged dispersion of 1.21
°C, considering the three decades analyzed. Porto Alegre-RS is the capital with the lowest temperature dispersion
of 0.77 °C, while Boa Vista-RR has the highest dispersion of 2.22 °C.

For the high emission scenario (RCP 8.5), the dispersion in temperature does not overlap between the three
decades; see Figure 10b. It is evident that with the increase in emissions, the temperature will also increase,
especially over time, since the 2090s has much higher values than in the past and the same occurs for the 2050s.
Although there is no overlap, there is a great dispersion between models. Furthermore, this dispersion increases over
time; i.e., the 2090s is higher than the 2050s, and the 2050s is higher than 2010. For this scenario, the average of
the capitals had a dispersion of 4.8 °C considering the three decades analyzed; Florianépolis-SC is the capital with
the lowest dispersion in temperature, with 3.08 °C; and Manaus-AM is the capital with the highest dispersion, with
7.97 °C.

Figure 11a shows the results for the low-emission scenario, i.e., RCP 2.6. There is a great overlap in the mean
annual relative humidity of the models between the decades analyzed. In many cases, the overlap practically makes
the boxes of the three decades equivalent, as occurs in Recife-PE, Sao Luis-MA, and Vitéria-ES, among others.
Inverse behaviors are also observed, for example, in Palmas-TO many models indicate that in the 2050s it will be
drier than the 2090s, while in Boa Vista-RR there is an indication that in the 2090s it will be drier than the 2050s.
For this scenario, the average of the capitals has a dispersion of 3.92% considering the three decades analyzed; Recife-
PE is the capital with the lowest dispersion in relative humidity, with 1.33%; Boa Vista-RR is the capital with the
highest dispersion, with 10%.

Regarding the high-emissions scenario (RCP 8.5), the dispersion in relative humidity shows an overlap between

the three decades; see Figure 11b. However, the general trend is that in the 2090s, the relative humidity will be
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Figure 10: DBTmean under different emission scenarios: (a) low-emission scenario and (b) high-emission scenario.

lower than in the 2050s. Similarly to the case of predicted future temperatures, the dispersion between the models
increases over time for the relative humidity. Despite this, it is also possible to observe capitals with very overlapping
boxes, almost equivalent, having low dispersion, such as Joao Pessoa-PA, Sao Luis-MA, and Vitéria-ES. For this
high-emissions scenario, the average of the capitals has a dispersion of 9.2% considering the three decades analyzed;
Salvador-BA is the capital with the lowest dispersion in relative humidity (1.33%); Manaus-AM is the capital with
the highest dispersion (28.5%).

3.8.2. Impact of climate change on climate classification

In the previous section, it is possible to observe significant differences between the future climate scenarios and
models. However, the analysis was performed to have an overall magnitude of uncertainties (i.e., for all models).
In this section, the results of all models are analyzed in detail for the city of Brasilia to understand the impact of
climate change on the resulting climate zoning. Brasilia was selected because it is one of the most important cities
in Brazil since it is the federal capital. Furthermore, this city has a good representativeness of Brazilian climates,
with an intermediate behavior, allowing us to better appreciate the potential climate changes.

Independent of the scenario and model considered, the DBTmean is around 22 °C in the 2010s; see Figure
12. For the other years, the mean annual temperature in the high-emissions scenario (RCP 8.5) establishes much
higher temperatures than the low-emissions scenario (RCP 2.6). For RCP 8.5, temperatures also increase over the
years, which is not very noticeable for RCP 2.6, depending on the model considered. The model with the highest
temperature in the 2050s and 2090s is HadGEM2 with REMO, followed by HadGEM2 with RegCM. Therefore, an
analysis of how climate zoning can be affected by this model that presents the highest temperature (HadGEM2 with
REMO) is performed to understand better.

Figure 13 shows the climate classifications in different decades, and the results for the annual mean dry-bulb
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Figure 11: RHmean under different emission scenarios: (a) low-emission scenario and (b) high-emission scenario.

temperature and annual mean relative humidity. These results indicate that if the Representative Concentration
Pathway is high, Brasilia will increase its temperature and decrease its relative humidity in the future. The annual
mean dry-bulb temperature resulting for the 2010s is 22.1 °C, which could rise to 27.5 °C in the 2090s. Consequently,
the city’s climate classification is altered. Brasilia is classified as 3B (mixed and dry climate) in the 2010s, moving
to 4B (slightly hot and dry) in the 2050s, and changing to 6B (very hot and dry) in the 2090s. These results show
that climate change strongly impacts the climate classification of the evaluated city. However, similar behavior could
also be observed in many other cities worldwide.

Figure 14 shows the results for the low-emissions scenario (RCP 2.6). In the 2050s and 2090s, The mean annual
dry-bulb temperature increased by 1.3-1.5 °C, while the RHmean decreased by 3.2-3.8%. Although the differences
between the 2050s and 2090s are smaller for this scenario, climate change is still modifying a region classified as
3B into 4B. Thus, even in an optimistic emission scenario (low-emissions), global warming will significantly impact
Brasilia. Additionally, comparing the data from the low- and high-emissions scenarios, differences in temperatures

can be observed: 0.9 °C in the 2050s and 4.1 °C in the 2090s.

4. Discussions

Climatic zoning is a useful tool for generalizing bioclimatic strategies and normative parameters, grouping lo-
cations with buildings that potentially exhibit similar performance. Even though the protocol used to construct
climate zoning is reliable and conducted in the best possible manner, there will always be uncertainties associated
with past, present, and future climate data. To explore the impact of this uncertainty, the present study evaluated
various sources of uncertainty and their respective impacts on the climate classification of many Brazilian locations.

Different weather stations within the same city can present different classifications, and various points within the

municipal territory can also be classified differently. This is especially due to altitude, which significantly affects
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Figure 13: Climate classification of Brasilia considering climate change with RCP 8.5: (a) DBTmean and (b) RHmean.

air temperature. Most municipalities had only one classification, but a significant number had two or more climate
zones. Choosing a single classification for the entire city is the approach commonly used in the literature, but it
is necessary to select data that is highly representative. However, a more detailed approach would involve different
climate classifications depending on the specific location of the building analyzed.

Climate data itself has inherent uncertainties. These uncertainties can arise from the accuracy of the equipment,
the accuracy of the interpolation method, or the model used to estimate climate data. The present study observed that
when uncertainty is factored into the database, most locations could fall into three distinct zones. This probabilistic
zoning approach allows us to understand that, although a location may be classified in a specific bioclimatic zone,
the data may be inaccurate, leading to a completely different classification.

Although most zoning methods are deterministic, it would be beneficial to adopt a probabilistic approach. This
would be particularly useful in differentiating locations within the same climatic zone that exhibit slightly different
climatic behaviors. While uncertainty has been assessed for a specific bioclimatic zoning method, other climate zoning
methods are also susceptible to these and other sources of uncertainty. Therefore, deterministic climate zoning is

unlikely to be perfectly accurate in its final climate classification.
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Figure 14: Climate classification of Brasilia considering climate change with RCP 2.6: (a) DBTmean and (b) RHmean.

The bioclimatic zoning explored in this study is aimed at buildings, most of which are located in cities. In urban
environments, climatic phenomena, such as the urban heat island effect occur. The analysis revealed a notable
increase in air temperature and a decrease in relative humidity in urban areas. This is decisive for the classification
of the bioclimatic zone, particularly when considering the urban heat island effect. However, no significant difference
was found between the urban climatic contexts evaluated.

Future climate represents the final source of uncertainty assessed in this study. There is a clear trend towards
a decrease in relative humidity and an increase in air temperature. While it is possible to use future weather data
to create bioclimatic zoning or classify a location, the uncertainty of future climate data makes this approach less
reliable. Therefore, we recommend to update climate zoning with past climate data whenever necessary, e.g., every

10-15 years.

5. Conclusions

This study assessed the uncertainty associated with climate data and its impact on the climate classification
of a bioclimatic zoning method within the Brazilian context. Three main sources of uncertainty were evaluated:
(1) the accuracy of the climate database; (2) urban and rural microclimates; and (3) future climate models and
scenarios. The accuracy and uncertainty of the database were assessed by considering the errors in ERA5-Land and
ANN in comparison to TMYx.2007-2021. The influence of urban microclimates was explored through calibrations
using optimization algorithms and microclimate modeling with UWG software. Additionally, the rural climate was
evaluated using data from ERA5-Land and an artificial neural network model. Regarding climate change, three
GCM models (HadGEM2, MPI-ESM, and NorESM1) and two RCM models (RegCM and REMO) were evaluated
using two emission scenarios (RCP2.6 and RCP 8.5) for the decades 2010s, 2050s, and 2090s.

From the results and analyses performed in this work, the following main conclusions can be drawn:

e The comparative analysis between high spatial resolution data (ERA5-Land and ANN) and meteorological
station data (TMYx.2007-2021) revealed that, in a large part of the Brazilian territory, high spatial resolution
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data present errors smaller than 0.4 °C for the average annual dry-bulb temperature and less than 2.1% for

the average annual relative humidity.

High-resolution data showed slightly larger errors in certain regions, such as the south and northeast of the
country, which highlights the need for improvements in those locations. However, it is possible to state that

the data are sufficiently robust for the entire Brazilian territory, and in most places, the error is close to zero.

To classify the climate of each municipality, when considering uncertainty in temperature and humidity data, it
was found that only 1.1% of municipalities have only one bioclimatic zone, while 33.9% have three bioclimatic
zones. This suggests that uncertainty in climate data may lead to bioclimatic classifications that differ from

those previously established.

Many municipalities have more than one climate zone within their territory, which is influenced especially
by altitude. Altitude can cause variations in temperature within the same municipality of up to 8.66 °C.
This suggests that altitude is critical for accurate and realistic climate classification of each evaluated pixel.
Furthermore, it was observed that latitude also has a strong impact on temperatures observed throughout the

Brazilian territory.

When analyzing the TMYs, it was observed that the climate classification can vary depending on the me-
teorological station considered, leading to different climate zones for the same city. This occurred mainly
when temperatures were close to the transitions of 25 °C and 27 °C. Furthermore, the characteristics of the

surroundings close to the station can influence the climatic behavior of the meteorological station.

As for the UHI, the results suggest that uncertainty about the urban context can lead to the classification of
a city (Ilhéus-BA) in a zone different from that observed at the rural meteorological station, with a difference

of 0.61 °C in the average annual temperature observed between urban contexts.

Regarding climate change, analysis of models for low (RCP 2.6) and high (RCP 8.5) scenarios shows that
temperature and relative humidity in capital cities vary considerably depending on the model. In the low-
emission scenario, temperature and relative humidity tend to be more stable over time. In the high-emission
scenario, the temperature increases, and the relative humidity decreases over time, with a large dispersion

between the models.

As for the climate changes observed in Brasilia, independent of the emission scenario, the average annual tem-
perature increases over time, while relative humidity decreases. In the high emission scenario, the temperature
could increase by up to 5.4 °C by 2090, changing the city’s climate classification from 3B (mixed and dry
climate) to 6B (very hot and dry). In the low emission scenario, the temperature will increase by up to 1.5 °C

by 2090, changing the climate classification to 4B (slightly hot and dry).
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Appendix A. Urban microclimate modeling fixed in calibration

In the modeling process, some UWG inputs are considered as fixed. Some are fixed after satellite images to be
processed in QGIS software, such as bldDensity, charLength, grasscover, rurVegCover, and h_obs. Google’s Street
View helped identify many residential buildings in the region analyzed, making it possible to establish an entrance

to the bld. The other entries are established within what is common or even default in the UWG program.

Table A.8: Inputs of UWG fixed in calibration.

Name Unit Variable Value
Urban area building plan density - bldDensity 0.31
Dimension of a square of the whole neighborhood m charLength 1000
Road pavement thickness m dRoad 0.5
Road pavement conductivity W/m K kRoad 1

Road volumetric heat capacity J/m?3 K cRoad 1600000
Climate Zone - zone 1A
Fraction of the urban ground covered in grass - grasscover 0.44
The month in which vegetation starts month vegStart 1

The month in which vegetation stops month vegEnd 12
Fraction of the heat absorbed by grass that is latent - latGrss 0.4
Fraction of the heat absorbed by trees that is latent - latTree 0.6
Fraction of the rural ground covered by vegetation - rur VegCover 0.95
Traffic schedule - SchTraffic Default of Version 5.3.4
Building stock - bld MidRiseApartment/New
Latent heat fraction from occupant - LatFOcc 0.3
Radiant heat fraction from occupant - RadFOcc 0.2
Radiant heat fraction from equipment - RadFEquip 0.5
Radiant heat fraction from light - RadFLight 0.7
Temperature height m h_temp 2

Wind height m h_wind 10
Circulation coefficient - c_circ 1.2
Exchange coefficient - c_exch 1

Max day threshold W /m? maxDay 150
Max night threshold W /m? maxNight 20

Min wind speed m/s windMin 0.01
Rural average obstacle height m h_obs 0.1

Appendix B. Calibrated urban context and local climate zones analyzed

Once the calibration process, which involved fine-tuning various urban parameters, is completed, the following
combination of UWG inputs is arrived at (Table B.9). The optimization algorithm selected these inputs because they
produce results that most closely match the actual measurements. However, it is important to note that these inputs
may not be a perfect representation of reality, as uncertainties and limitations still exist in the modeling process.

Thus, the calibrated combination serves as the best approximation currently available.
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Table B.9: Inputs of UWG established after calibration.

Name Unit Variable Value
Average Building Height m bldHeight 9.81
Urban area vertical to horizontal ratio - verToHor 1.35
Fraction of HVAC waste heat set to the street - h_mix 0.96
Road Albedo - albRoad 0.13
Non-building sensible heat at street level W /m? sensAnth 23
Tree Cover - treeCover 0.03
Vegetation Albedo - albVeg 0.21
Roof Albedo - albRoof 0.16
Wall Albedo - albWall 0.55
Sensible heat per occupant W sensOcc 88
Urban boundary layer height during the day m h_ubll 603
Urban boundary layer height during the night m h_ubl2 83
Inversion height m h_ref 143

The calibrated model is identified as an LCZ 6, and based on these results, the other Local Climate Zones (LCZs
1-5) are modeled, as seen in the table B.10. The entries are presented in the same way as they are in the UWG input
file. The Tables A.8 and B.9 above describe what each means. However, as bldDensity is fixed in the calibration

process, it is important to highlight that it refers to building horizontal density considering the urban area.

Table B.10: Local Climate Zones analyzed in urban microclimate modeling using UWG.

Name bldHeight bldDensity =~ verToHor grasscover treeCover sensAnth
LCZ1 30 0.60 7.20 0.00 0.00 70
LCZ2 15 0.60 3.60 0.00 0.00 70
LCZ3 3 0.60 0.72 0.00 0.00 70
LCZ4 30 0.31 2.40 0.44 0.03 23
LCZ5 15 0.31 1.90 0.44 0.03 23
LCZ6 9.81 0.31 1.35 0.44 0.03 23
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ANEXO A - ZONAS CLIMATICAS LOCAIS

TaBLE 3. Values of geometric and surface cover properties for local climate zones. All properties are
unitless except height of roughness elements (m).

Building  Impervious Pervious Height of Terrain

Local climate zone Sky view Aspect surface surface surface  roughness roughness

(LCZ) factor® ratio® fraction®© fraction! fraction® elements’ classe
LCZ | 0.2-0.4 >2 40-60 40-60 <10 >25 8
Compact high-rise
LCZ2 0.3-0.6 0.75-2 40-70 30-50 <20 10-25 67
Compact midrise
LCZ3 0.2-0.6 0.75-1.5 40-70 20-50 <30 3-10 6
Compact low-rise
LCZ 4 0.5-0.7 0.75-1.25 20-40 30-40 30-40 >25 7-8
Open high-rise
LCZ5 0.5-0.8 0.3-0.75 20-40 30-50 20-40 10-25 5-6
Open midrise
LCZ 6 0.6-0.9 0.3-0.75 20-40 20-50 30-60 3-10 5-6
Open low-rise
LCcz7 0.2-0.5 12 60-90 <20 <30 2-4 4-5
Lightweight low-rise
LCZ8 >0.7 0.1-0.3 30-50 40-50 <20 3-10 5
Large low-rise
LCZ 9 >0.8 0.1-0.25 10-20 <20 60-80 3-10 5-6
Sparsely built
LCZ 10 0.6-0.9 0.2-0.5 20-30 20-40 40-50 5-15 5-6
Heavy industry
LCZA <0.4 >| <10 <10 >90 3-30 8
Dense trees
LCZB 0.5-0.8 0.25-0.75 <10 <10 >90 3-15 5-6
Scattered trees
LCzcC 0.7-0.9 0.25-1.0 <10 <li0 >90 <2 4-5
Bush, scrub
LCZD >0.9 <0.1 <l0 <I0 >90 <l 3-4
Low plants
LCZE >0.9 <0.1 <10 >90 <lI0 <0.25 1-2
Bare rock or paved
LCZF >0.9 <0.1 <l0 <I0 >90 <0.25 1-2
Bare soil or sand
LCZ G >0.9 <0.1 <10 <lI0 >90 - |
Water

2 Ratio of the amount of sky hemisphere visible from ground level to that of an unobstructed hemisphere

® Mean height-to-width ratio of street canyons (LCZs 1-7), building spacing (LCZs 8—10), and tree spacing (LCZs A-G)

< Ratio of building plan area to total plan area (%)

¢ Ratio of impervious plan area (paved, rock) to total plan area (%)

¢ Ratio of pervious plan area (bare soil, vegetation, water) to total plan area (%)

f Geometric average of building heights (LCZs 1-10) and tree/plant heights (LCZs A—F) (m)

& Davenport et al.s (2000) classification of effective terrain roughness (z,) for city and country landscapes. See Table 5 for class descriptions

Fonte: Adaptado de Stewart e Oke (2012).
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TaBLE 4. Values of thermal, radiative, and metabolic properties for local
climate zones. All values are representative of the local scale.

Local climate zone Surface Anthropogenic
(LCZ) admittance®*  Surface albedo® heat output®

LCZ | 1,500-1,800 0.10-0.20 50-300

Compact high-rise

LCZ2 1,500-2,200 0.10-0.20 <75

Compact midrise

LCZ3 1,200-1,800 0.10-0.20 <75

Compact low-rise

LCZ 4 1,400-1,800 0.12-0.25 <50

Open high-rise

LCZ5 1,400-2,000 0.12-0.25 <25

Open midrise

LCZ 6 1,200-1,800 0.12-0.25 <25

Open low-rise

LCZ7 800-1,500 0.15-0.35 <35

Lightweight low-rise

LCZ 8 1,200-1,800 0.15-0.25 <50

Large low-rise

LCZ 9 1,000-1,800 0.12-0.25 <10

Sparsely built

LCZ 10 1,000-2,500 0.12-0.20 >300

Heavy industry

LCZ A unknown 0.10-0.20 0

Dense trees

LCZB 1,000-1,800 0.15-0.25 0

Scattered trees

LCZ C 700-1,500 0.15-0.30 0

Bush, scrub

LCZD 1,200-1,600 0.15-0.25 0

Low plants

LCZE 1,200-2,500 0.15-0.30 0

Bare rock or paved

LCZF 600-1,400 0.20-0.35 0

Bare soil or sand

LCZ G 1,500 0.02-0.10 0

Water

* Ability of surface to accept or release heat () m™s™'2 K™'). Varies with soil wetness and
material density. Few estimates of local-scale admittance exist in the literature; values given
here are therefore subjective and should be used cautiously. Note that the “surface” in LCZ A
is undefined and its admittance unknown.

b Ratio of the amount of solar radiation reflected by a surface to the amount received by it.
Varies with surface color, wetness, and roughness.

¢ Mean annual heat flux density (W m™) from fuel combustion and human activity
(transportation, space cooling/heating, industrial processing, human metabolism). Varies
significantly with latitude, season, and population density.

Fonte: Adaptado de Stewart e Oke (2012).
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